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Makanan merupakan sumber energi yang utama bagi manusia. Energi yang 
cukup dapat menunjang performa kegiatan setiap harinya terutama bagi para 
atlet, seperti atlet endurance. Kegiatan olahraga atlet endurance memiliki durasi 
yang cukup lama sehingga memerlukan banyak energi. Oleh karena itu, pemilihan 
komponen makanan atlet setiap hari dapat menjadi salah satu faktor penunjang 
dalam memberikan performa terbaiknya. Penelitian saat ini memberikan solusi 
berupa rekomendasi bahan makanan dalam 1 hari bagi atlet endurance dengan 
mempertimbangkan kebutuhan nutrisinya menggunakan metode hybrid 
algoritma genetika dan simulated annealing. Komponen bahan makanan memiliki 
jumlah 125 data, terdiri dari makanan pokok, sayur, hewani, dan pelengkap yang 
memiliki karbohidrat, protein dan lemak di dalamnya. Rekomendasi diberikan 
dalam bentuk representasi kromosom dari 14 nomor bahan makanan yang terdiri 
dari 3 paket makanan. Berdasarkan proses pengujian, parameter optimal memiliki 
populasi sebanyak 1000, 2000 generasi, kombinasi Cr = 0.1 dan Mr = 0.9, T0 = 0.7, 
T= 0.5, nilai alpha = 0.2. Hasil penelitian tersebut menghasilkan rekomendasi 
komponen bahan makanan dengan mempertimbangkan kebutuhan nutrisi atlet 
dalam batas toleransi kandungan nutrisi yaitu ±10% untuk atlet olahraga 
endurance. 
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Food is the main source of energy for humans. Sufficient energy can support 
the performance of daily activities, especially for athletes, such as endurance 
athletes. Endurance athlete sports activities have a long enough duration so they 
require a lot of energy. Therefore, the selection of food components for athletes 
every day can be one of the supporting factors in providing their best performance. 
The current research provides a solution in the form of recommendations for food 
ingredients in 1 day for endurance athletes by considering their nutritional needs 
using a hybrid genetic algorithm and simulated annealing method. The food 
ingredients component has a total of 125 data, consisting of staple foods, 
vegetables, animals, and complementary foods that have carbohydrates, proteins 
and fats in them. Recommendations are given in the form of chromosomal 
representation of 14 food ingredients consisting of 3 food packages. Based on the 
testing process, the optimal parameter has a population of 1000, 2000 
generations, the combination of Cr = 0.1 and Mr = 0.9, T0 = 0.7, T = 0.5, alpha value 
= 0.2. The results of this study resulted in recommendations for food components 
by considering the nutritional needs of athletes within the tolerance limit of 
nutritional content, which is ±10% for endurance sports athletes. 
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BAB 1 PENDAHULUAN 
1.1 Latar Belakang 
Kebutuhan manusia yang utama ialah makanan. Makanan mengandung 
beberapa unsur seperti karbohidrat, vitamin, lemak dan sebagainya yang akan 
menunjang energi manusia dalam melakukan aktivitas sehari-hari (Rachmad et al., 
2016). Utamanya seorang atlet olahraga, sebagai contoh seorang Atlet Endurance 
yang merupakan atlet dengan kegiatan olahraga berdurasi 30 menit hingga 4 jam 
(Rachmad et al., 2016). Endurance sendiri merupakan daya tahan tubuh seseorang 
dalam melakukan kegiatan sehari-hari yang memiliki durasi berulang (Bastian & 
Mahanggoro, 2012). Sehingga tubuh seseorang mampu menyelesaikan kegiatanya 
tanpa merasa lelah. Durasi olahraga yang cukup lama tersebut dengan jenis 
olahraga endurance membutuhkan energi yang cukup serta nutrisi yang tepat 
karena pada saat nutrisi tersebut kurang memadai dapat menyebabkan atlet 
memiliki performa yang buruk (Anitasari et al., 2019). Namun, olahraga rutin serta 
mengkonsumsi nutrisi yang tepat dapat meningkatkan performa seorang atlet 
(Irawan, 2007). Pemilihan bahan makanan yang mengandung nutrisi tepat dalam 
jangka waktu tertentu akan mempengaruhi penampilan serta pertumbuhan atlet 
remaja dalam performanya (Zahra & Muhlisin, 2020). Usia remaja berada 
direntang usia 10-18 tahun berdasarkan Peraturan Menteri Kesehatan RI Nomor 
25 tahun 2014 (WHO dalam Pusdatin Kemenkes, 2014). Maka dari itu, untuk 
menunjang hal tersebut, diperlukan pemilihan proporsi komponen nutrisi yang 
disesuaikan dengan energi yang dibutuhkan para atlet mencakup usia, jenis 
kelamin, berat badan serta durasi dalam aktivitas olahraga yang dilakukannya. 
Pada pertandingan keolahragaan seperti PORSENI, PORPROV serta Seagames, 
salah satu cabang olahraga beregu yang disukai oleh masyarakat salah satunya 
adalah bola voli (Utomo, 2021). Pada klub bola voli tertentu, belum tersedia 
fasilitas seperti ahli gizi yang memantau perkembangan asupan nutrisi para 
atletnya. Sebagai contoh, Atlet Voli Zikanza di Kota Blitar. Klub bola voli tersebut 
belum memiliki ahli gizi serta pemantauan khusus terkait kebutuhan nutrisi para 
atlet, sehingga untuk membantu Atlet Voli di Kota Blitar menemukan proporsi 
nutrisi makanan yang tepat maka dibentuklah sebuah sistem menggunakan 
algoritma genetika yang telah diterapkan oleh penelitian sebelumnya agar para 
atlet mendapatkan energi cukup sehingga dapat menampilkan performa yang 
lebih baik. Sistem tersebut dapat dibangun dengan metode yang telah berhasil 
menemukan proporsi yang tepat pada penelitian sebelumnya. 
 Algoritma genetika merupakan metode heuristic yang mampu menemukan 
solusi lebih baik dari solusi yang telah ada dengan beberapa aturannya (Regasari 
et al., 2017). Salah satu keunggulan algoritma genetika yang sesuai dengan 
penelitian saat ini adalah dapat menyelesaikan masalah optimasi dengan ruang 
pencarian yang luas (Mahmudy, 2015). Ruang pencarian yang luas tersebut dapat 
memicu optimum lokal karena minimnya ragam dalam suatu individu (Mahmudy, 




diperlukan metode simulated annealing yang dapat mengeluarkan solusi tersebut 
dari lokal optimum dengan melakukan hill-climbing moves yaitu penerimaan solusi 
yang bisa jadi lebik buruk (Andriansyah et al., 2020).  
Pada penelitian yang lain, Algoritma Genetika mampu memberikan solusi pada 
permasalahan penjadwalan menu makanan bagi penderita gagal ginjal akut 
dengan melakukan inisialisasi kromosom yang memuat 5 gen dari indeks bahan 
makanan lalu dilakukan proses crossover menggunakan intermediate crossover 
seleksi menggunakan elitism selection untuk menghasilkan solusi baru untuk 
iterasi selanjutnya (Rossi et al., 2017). Penggunaan Algoritma Genetika dan PSO 
memiliki kekurangan dalam hal lokal optimum. Masalah tersebut muncul akibat 
penggunaan bilangan acak pada representasi awal kromosomnya sehingga 
memerlukan algoritma Simulated Annealing (SA) untuk mengatasi optimum lokal 
(Cholissodin & Dewi, 2017).  
Optimasi menggunakan metode Hybrid PSO (Particle Swarm Optimization) dan 
Simulated Annealing pernah dilakukan sebelumnya, dengan hasil pop-size 280, 
crossover rate 0,6, mutation rate 0,4, first temperature 1, last temperature 0,2, 
alpha 0,9, serta generation size 100 (Cholissodin & Dewi, 2017). Penelitian 
tersebut dapat menghasilkan menu diet sehat untuk keluarga dengan 
meminimalisir biaya untuk makanan dengan kebutuhan gizi seimbang. Simulated 
Annealing (SA) merupakan algoritma yang digunakan untuk menemukan solusi 
lokal optimum sehingga dapat menutupi kekurangan dari Particle Swarm 
Optimization itu sendiri (Iman et al., 2018).   
Pencarian solusi untuk permasalahan optimasi menggunakan pendekatan 
heuristic memiliki keuntungan efisiensi waktu. Metode Hybrid Algoritma Genetika 
dan Simulated Annealing dapat saling membantu untuk mendapatkan hasil yang 
lebih baik (Fatyanosa et al., 2017). Hal ini ditunjukkan oleh beberapa penelitian 
yang dilakukan sebelumnya.  
Penggunaan metode Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing  
diawali dengan pembangkitan populasi diikuti proses reproduksi yang terdiri dari 
crossover one-cut point dan mutasi reciprocal exchange dengan hasil rekomendasi 
makanan yang memenuhi batas kandungan nutrisi dari ahli gizi sebesar ±10% 
(Iman et al., 2018). Penggabungan populasi pada kedua metode tersebut diawali 
dengan penerapan Algoritma Genetika yang berfungsi mencari individu terbaik 
sementara Simulated Annealing digunakan untuk mendapat solusi terbaik untuk 
lokal optimum.  
Penelitian selanjutnya melakukan optimasi menggunakan Algoritma Genetika 
dan Simulated Annealing yang memiliki hasil nilai fitness sebesar 0,10106 dengan 
populasi yang bernilai 100, generasi berjumlah 50, sementara kombinasi untuk Cr 
dan Mr adalah 0,8 dan 0,3. Penelitian tersebut memiliki nilai alpha 0,8 dengan nilai 
T0 adalah 2 dan Tn bernilai 0,2. Tahap reproduksi yang digunakan adalah extended 
intermediate crossover dan random mutation. Rekomendasi yang tercipta dari 
penelitian tersebut merupakan rekomendasi yang sesuai kebutuhan gizi dengan 




untuk satu harinya (Anggarsari et al., 2017). Beberapa penelitian tersebut 
membuktikan bahwa kombinasi dari metode Hybrid Algoritma Genetika dan 
Simulated Annealing mampu membantu dalam mencarikan solusi yang baik untuk 
permasalahan optimasi. 
1.2 Rumusan Masalah 
Berdasarkan latar belakang yang telah dikemukakan diatas, maka 
permasalahan yang akan dibahas pada penelitian ini adalah:    
1. Bagaimana cara mengimplementasikan Algoritma Genetika dan SA 
(Simulated Annealing) dalam menemukan komposisi nutrisi makanan yang 
tepat bagi Atlet Endurance? 
2. Bagaimana pengaruh penentuan parameter pada Algoritma Genetika 
untuk optimasi komposisi makanan bagi Atlet Endurance? 
3. Bagaimana cara menguji kualitas solusi dalam penerapan Algoritma 
Genetika dan SA (Simulated Annealing) pada komposisi makanan pada 
Atlet Endurance?  
1.3 Tujuan 
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dikemukakan diatas, maka tujuan 
dari penelitian ini adalah:  
1. Menggunakan metode reproduksi pada algoritma genetika yaitu crossover 
one-cut point dan mutasi reciprocal exchange mutation, serta 
neighborhood pada simulated annealing untuk menyelesaikan 
permasalahan dalam membuat sistem yang dapat merekomendasikan 
bahan makanan yang tepat untuk Atlet Endurance. 
2. Mendapatkan nilai parameter optimal yang berguna untuk melihat 
pengaruh kombinasi nilai parameter tersebut terhadap permasalahan 
optimasi nutrisi makanan para atlet endurance sehingga mendapatkan 
solusi terbaiknya. 
3. Menguji kualitas solusi terbaik dari sistem berupa komposisi bahan 
makanan yang direkomendasikan dapat menemukan kandungan nutrisi 
yang sesuai dengan batasan toleransi kandungan nutrisi yaitu ±10%. 
1.4 Manfaat 
Manfaat yang diberikan dari penelitian ini, yaitu: 
1. Memberikan solusi rekomendasi pemilihan komposisi nutrisi makanan 
yang tepat bagi para Atlet Endurance sesuai batas toleransi kandungan 
nutrisi sebesar ±10%. 





1.5 Batasan Masalah 
1. Atlet yang menjadi objek adalah Atlet Voli. 
2. Ada 15 Atlet yang dapat diuji dalam penelitian ini. 
3. Atlet Endurance tersebut diasumsikan tidak memiliki alergi terhadap 
makanan yang menjadi bahan penelitian tersebut. 
4. Hasil dari penelitian merupakan komposisi bahan makanan dengan 
mempertimbangkan kebutuhan nutrisi atlet, sehingga tidak menghasilkan 
menu makanan tertentu. 
5. Komposisi nutrisi yang dioptimalkan adalah karbohidrat, protein, dan 
lemak serta tidak mencakup makanan cepat saji. 
1.6 Sistematika Pembahasan 
Bagian Sistematika penulisan proposal ini dibagi menjadi 3 bab dengan 
susunan sebagai berikut: 
Bab 1 : Pendahuluan 
Berisi penjelasan masalah yang akan diteliti, berisi latar belakang, rumusan 
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan 
sistematika pembahasan. 
Bab 2 : Landasan Kepustakaan 
Berisi tentang penjelasan dan uraian teori-teori yang berkaitan dengan topik 
optimasi serta pengukuran nilai gizi dengan algoritma genetika dan simulated 
annealing, khususnya pada atlet yang memiliki kegiatan berintensitas waktu 
lama atau Atlet Endurance.  
Bab 3 : Metodologi  
Berisi tentang desain dan analisis dari sistem yang akan dibangun. 
Bab 4 : Perancangan 
Berisi tentang perancangan sistem yang dibuat dalam bentuk diagram alir serta 
proses manual sistem ke dalam data. 
Bab 5 : Implementasi 
Berisi tentang implementasi sistem ke dalam bahasa pemrograman 
berdasarkan perancangan yang telah dibuat.  
Bab 6 : Analisa dan Hasil 
Berisi tentang pembahasan terkait hasil dari proses pengujian parameter 
sistem serta menganalisis hasil tersebut apakah sistem dapat berjalan sesuai 






Bab 7 : Kesimpulan dan Saran 
Berisi tentang kesimpulan dari penelitian saat ini yang menggunakan Hybrid 
Algoritma Genetika dan Simulated Annealing dalam mengoptimalkan nutrisi 





BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN 
Bab tersebut akan menjelaskan tentang teori-teori yang bersangkutan dengan 
penulisan penelitian ini. Teori-teori tersebut mencakup algoritma genetika serta 
simulated annealing yang akan menghasilkan nilai optimal dari nutrisi yang akan 
dikonsumsi para atlet endurance.  
2.1 Penelitian Terdahulu 
Tinjauan pustaka berisi tentang penelitian yang telah dilakukan sebelumnya 
dengan objek dan permasalahan yang berbeda. Jurnal yang menjadi referensi 
berjumlah 6 dengan keterangan pada Tabel 2.1 yang memuat isi dan rangkuman 
jurnal yang telah dibahas sebelumnya.  
Jurnal pertama yang menjadi insipirasi untuk melakukan penelitian lebih 
lanjut ialah jurnal dari Zilfikri Yulfiandi Rachmat, Dian Eka Ratnawati, Achmad 
Arwan (2016), memuat perihal optimasi komposisi makanan menggunakan 
metode PSO (Particle Swarm Optimization) untuk para atlet. Data yang digunakan 
adalah data atlet yang didapatkan dari hasil wawancara terhadap pelatih salah 
satu atlet olahraga endurance. Komponen nutrisi yang diolah yaitu karbohidrat, 
protein dan lemak. Komponen tersebut diolah dengan metode REE (Resting 
Energy Expenditure) yang berfungsi untuk menghitung banyaknya energi yang 
dibutuhkan oleh tubuh disetiap harinya. Setelah melakukan perhitungan REE 
(Resting Energy Expenditure), dilajutkan menghitung semua komponen tersebut 
menggunakan algoritma PSO yang akan menghitung pengoptimasian nilai-nilai 
dari nutrisi tersebut. Jumlah populasi yang digunakan dalam jurnal tersebut adalah 
25 sampai 200 dengan iterasi yang berjumlah 20 serta nilai C1 = 1 dan C2 = 1. Hasil 
perhitungan tersebut memiliki rata-rata fitness 0,666208 di populasi terkecilnya 
yaitu 25, sementara dipopulasi terbesarnya 200 memiliki rata-rata 0,75155. 
Sehingga pada penelitian tersebut mampu memberikan rekomendasi makanan 
yang tepat bagi para atlet endurance yang tidak melebihi batas toleransi yaitu 
±10% (Rachmad et al., 2016). 
Pemilihan metode Algoritma Genetika dalam penelitian ini diperkuat dengan 
hasil dari penelitian yang dilakukan oleh Yuniar Marbun yang berhasil menyusun 
jadwal perkuliahan di prodi Teknik Informatika dengan hasil fitness dari Algoritma 
Genetika lebih besar dengan waktu komputasi yaitu 8,79 detik sementara untuk 
hasil fitness dari metode PSO lebih rendah dengan waktu komputasi yang lebih 
lama. (Informatika et al., n.d.). Untuk metode Simulated Annealing memiliki 
kelebihan seperti hasil yang dapat dilihat pada penelitian yang dilakukan oleh 
Andriansyah, Rizky Novatama, Prima Denny Sentia dengan hasil kualitas solusi 
yang lebih baik dengan waktu komputasi lebih cepat yaitu 19,27 detik 
(Andriansyah et al., 2020).  Proses yang terdapat dalam Simulated Annealing 
memilki keunggulan dalam pemecahan masalah optimum local menggunakan “hill 
climbing moves” dengan menemukan solusi terbaiknya. Hill climbing moves 
merupakan suatu proses penemuan solusi terdekat dari titik sasarannya (Kasus et 




dilakukan oleh Isabella Leo Setiawan dan Herry Christian Palit yang menghasilkan 
kombinasi antar keduanya memiliki performa yang lebih baik dari penggunaan 
metode PSO (Particle Swarm Optimization) dengan waktu komputasi yang lebih 
cepat (Setiawan & Palit, 2010). 
Penggunaan metode Hybrid dengan Simulated Annealing telah dilakukan oleh 
Imam Cholissodin dan Ratih Kartika Dewi (2017). Penelitian tersebut membahas 
tentang penentuan menu diet sehat dengan peminimalisiran biaya sehingga 
keluarga dapat mencukupi gizinya dengan rekomendasi yang disajikan. 
Perhitungan tersebut menghasilkan pop-size 280, crossover 0,6, mutation 0,4, T0 
dan Tn bernilai 1 dan 0,2, dengan nilai alpha 0,9, dan generation size 100. Hasil 
tersebut didapatkan dari kombinasi antara PSO (Particle Swarm Optimization) dan 
Simulated Annealing yang dimulai dari inisialisasi partikel, lalu menghitung fitness 
dengan fungsi “F = 1 / (ph + pp + pl + pk + k)” dimana ph merupakan harga; pp 
protein; pl lemak; pk karbohidrat; k kesamaan menu terpilih. Selanjutnya 
pengambilan Gbest untuk perhitungan Simulated Annealing menggunakan 
neighborhood search operators. Penentuan Pbest dan Gbest dan melakukan iterasi 
hingga mencapai batas maksimum. Harapan dari penelitian ini ialah pengurangan 
kompleksitas waktu utamanya dalam aplikasi mobile (Cholissodin & Dewi, 2017). 
Algoritma Genetika telah dibuktikan oleh penelitian sebelumnya dalam 
penyelesaian  masalah optimasi makanan yang dilakukan oleh Maryamah, Rekyan 
Regasari Mardi Putri dan Satrio Agung Wicaksono (2017). Dimulai dari perhitungan 
kalori harian, inisialisasi papulasi awal untuk perhitungan crossover one-cut point, 
reciprocal exchange mutation, evaluasi, seleksi elitism serta pemilihan kromosom 
terbaik. Generasi yang dihasilkan berjumlah 145 dengan populasi yang optimal 
yaitu 250 individu. Kombinasi cr dan mr bernilai optimal pada 0,7 dan 0,3 dengan 
fitness 0,01857. Penelitian tersebut mengoptimalkan penyusunan menu makanan 
bagi penderita diabetes mellitus (Regasari et al., 2017).  
Penerapan Algoritma Genetika yang digunakan oleh Agnes Rossi Trisna Lestari 
, Umi Rofiqoh, Siti Robbana, Winda Estu Nurjanah, Ulfa Lina Wulandari dan Imam 
Cholissodin (2017) menghasilkan penentuan komposisi makanan  yang tepat bagi 
penderita gagal ginjal akut. Inisialisasi kromosom dilakukan pada tahap awal 
perhitungan dengan keterangan setiap kromosom memiliki 5 gen indeks yang 
memuat bahan makanan, selanjutnya inisialisasi probabilitas crossover dan mutasi 
dengan evaluasi dan seleksi pada tahap akhir menggunakan teknik elitism 
selection untuk menemukan komposisi makanan baru untuk iterasi selanjutnya 
(Rossi et al., 2017). 
Penelitian yang menjadi referensi dalam pengambilan metode algoritma 
genetika dan simulated annealing saya ialah jurnal dari  Fitri Anggarsari, Wayan 
Firdaus Mahmudy, dan Candra Dewi (2017), dimana penelitian tersebut bertujuan 
untuk mengoptimasi kebutuhan gizi balita yang mencakup karbohidrat, protein 
hewani, protein nabati, lemak serta ASI eksklusif dengan pertimbangan umur dan 
aktivitas yang dilakukan. Data yang digunakan ialah data bayi yang dimulai dari 
umur 7 bulan sampai 36 bulan ke atas. Menggunakan metode extended 




dengann metode elitism. Berdasarkan pengujian populasi terbesar, hasil fitness 
memiliki nilai 0,067 dan hasil pengujian banyaknya generasi 0,07072. Sementara 
hasil pengujian kombinasi nilai Cr dan Mr sebesar 0,067132. Pengujian nilai alpha 
dan nilai T0 memiliki hasil 0,0705 dan 0,07075. Nilai akhir rata-rata dari fitness 
yaitu 0,10106. Penelitian ini membutuhkan perkembangan lebih lanjut dengan 
menambahkan kandungan gizi lain sepert vitamin, kalsium dan sebagainya agar 
terciptanya kebutuhan gizi balita yang seimbang (Anggarsari et al., 2017). 
Penelitian kedua yang menjadi referensi dalam pengambilan metode 
reproduksi adalah jurnal yang menggunakan algoritma genetika dan simulated 
annealing yang ditulis oleh  Fatthul Iman, Dian Eka Ratnawati , Titis Sari Kusuma., 
(2018) yang bertujuan untuk mengatur komposisi makanan untuk ibu hamil agar 
seimbang antara makanan serta energi yang digunakan yang akan berpengaruh 
dengan janinnya. Metode crossover yang digunakan yaitu one-cut point, mutasi 
menggunakan metode reciprocal exchange dan seleksi dengan metode elitism 
yang digabungkan dengan Simulated Annealing agar mendapatkan hasil yang lebih 
baik dibandingkan hanya penggunaan Algoritma Genetika sendiri. Jumlah populasi 
yang digunakan adalah 2900 dengan Cr 0,4, Mr 0,6, dan T0 1. Alpha yang digunakan 
bernilai 0,7 dengan jumlah generasi 220. Sehingga menghasilkan rekomendasi 
makanan yang berhasil mencapai batas toleransi sebesar ±10% (Iman et al., 
2018). 
Tabel 2.1 Daftar Kajian Pustaka 
No. Penelitian Judul Objek Metode Hasil 
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Pada Tabel 2.1 tersebut, dapat disimpulkan bahwa kombinasi antara Algoritma 
Genetika dan Simulated Annealing dapat memberikan solusi yang tepat. Penulis 
yakin bahwa kombinasi dua algoritma tersebut dapat menyelesaikan masalah 
optimasi nutrisi yang akan diberikan kepada Atlet Endurance. Masalah optimasi 
yang akan diselesaikan penulis dapat menggunakan langkah-langkah pada 
penelitian sebelumnya sebagai acuan seperti crossover, mutasi dan seleksi dengan 
menggunakan metode yang ditentukan oleh penulis. 
2.2 Nutrisi 
      Nutrisi merupakan sebuah komponen yang digunakan dalam bermacam-
macam fungsi dalam tubuh yang ditemukan dalam sebuah makanan. Nutrisi 
tersebut mencakup air, protein, lemak, karbohidrat, mineral dan vitamin.  Nutrisi 
tersebut berfungsi mendukung proses tumbuh, berkembang biak serta memiliki 
hidup sehat dan normal (Sidnell, 2008).  
2.3 Atlet Endurance 
Atlet dalam penelitian ini merupakan seseorang dengan kegiatan olahraga 
secara aktif dengan durasi yang teratur. Berdasarkan cara kerja otot dalam 
penentuan kebutuhan energi jenis olahraga dibagi menjadi 4, yaitu olahraga 
power, endurance, sprint dan olahraga permainan (Anitasari et al., 2019). 




menyelesaikan suatu kegiatan tanpa rasa lelah pada tiap individu (Bastian & 
Mahanggoro, 2012). Atlet Endurance merupakan atlet yang memiliki kegiatan 
kontinyu dengan durasi sekitar 30 menit sampai 4 jam dengan kebutuhan kalori 
sejumlah 8.000 setiap harinya. Sehingga diperlukan keseimbangan dalam energi 
yang didapat dan dikeluarkan. Cabang olahraga jenis endurance adalah 
bulutangkis, tenis dan renang (Rachmad et al., 2016).  
2.4 Nutrisi Olahraga 
Asupan nutrisi bagi para atlet memerlukan beberapa komponen seperti gizi 
mikro dan makro. Gizi mikro berupa mineral dan vitamin, sedangkan makro 
mencakup karbohidrat, protein dan lemak.  
2.4.1 Karbohidrat 
Gizi makro yang pertama adalah karbohidrat, untuk Atlet Endurance 
karbohidrat berperan penting dalam penimbunan cadangan glikogen yang 
berfungsi sebagai energi yang dibutuhkan oleh para atlet. Sehingga ketika 
cadangan glikogen tersebut dapat terpenuhi dengan baik maka dapat 
meningkatkan performa atlet. Bagi atlet, konsumsi karbohidrat yang diperlukan 
sebanyak 70% dari total energi yang dibutuhkan (Panggabean, 2020). 
2.4.2 Protein 
Protein yang dibutuhkan oleh Atlet Endurance berkisari 1,2-1,7 gr/kgBB/hari, 
jumlah maksimalnya adalah 2 g/kgBB/hari. Atlet dengan jenis olahraga endurance 
membutuhkan asupan protein untuk membantunya dalam beradaptasi terhadap 
latihan yang dijalankan serta membantu memperbaiki serabut otot yang telah 
rusak (Panggabean, 2020). 
2.4.3 Lemak 
Olahraga yang berjenis endurance membutuhkan lemak sebesar 20-35% dari 
total kalori atlet. Untuk mendapatkan nilai yang pasti maka diperlukan 
perhitungan total energi yang dibutuhkan atlet terlebih dahulu. Lemak pada alet 
endurance digunakan sebagai sumber energi (www.ebook777.com, n.d.). 
Sehingga tercapainya batasan tersebut memiliki fungsi untuk melindungi glikogen 
otot. Namun, jika batasan tidak tercapai maka dampak yang didapatkan oleh atlet 
tersebut akan buruk bagi kesehatannya (Panggabean, 2020). 
2.5 REE (Resting Energy Expenditure) 
Menghitung jumlah energi menggunakan metode REE. REE (Resting Energy 
Expenditure) merupakan perhitungan jumlah energi yang berisi nilai energi yang 
dibutuhkan oleh tubuh dengan beberapa komponen yang harus diperhatikan 
seperti kondisi dari atlet (Noreik et al., 2014). Kondisi tersebut mencakup jenis 
kelamin, berat badan dan umur. 





Laki –laki (10 –18 tahun)   : REE = (17,5 × BW) + 651   (2. 1)  
Laki –laki (18 –30 tahun)   : REE = (15,3 × BW) + 679 (2. 2) 
Laki –laki (30 –60 tahun)   : REE = (11,6 × BW) + 879  (2. 3) 
Perempuan (10 – 18 tahun)  : REE = (12,2 × BW) + 749  (2. 4) 
Perempuan (18 –30 tahun)  : REE = (14,7 × BW) + 496 (2. 5) 
Perempuan (30 –60 tahun)  : REE = (8,7 × BW) + 829 (2. 6)  
Keterangan:  
- REE (Resting Energy Expenditure) = Jumlah energi yang dibutuhkan oleh 
Atlet. 
- BW (Body Weight) = Berat badan Atlet dalam satuan kilogram. 
2.6 Total Kalori 
Berdasarkan perhitungan REE yang terdapat dalam Persamaan 2.1 hingga 
Persamaan 2.6, dilanjutkan perhitungan total kalori yang dibutuhkan atlet 
menggunakan rumus: 
Total kalori = REE x Faktor aktivitas (2. 7) 
Faktor Aktivitas tersebut dapat dilihat pada Tabel 2.2 berikut ini: 
 
Tabel 2.2 Faktor Aktivitas 
LEVEL AKTIVITAS FAKTOR AKTIVTAS 
Pemula (durasi latihan kurang dari 12 jam setiap minggu) 1,6 
Atlet Amatir (durasi latihan 12-20 jam setiap minggu) 2 




2.7 Kebutuhan Nutrisi 
Berdasarkan perhitungan total kalori yang berada di Persamaan 2.7, maka 
dapat dihitung kebutuhan nutrisi atlet menggunakan proporsi yang telah diberikan 
oleh ahli gizi sebagai berikut: 
Tabel 2.3 Kebutuhan Nutrisi (kal) 
  
Karbohidrat Protein Lemak 




Berdasarkan hasil dari perhitungan proporsi tersebut, dapat dihitung 
kebutuhan nutrisi atlet dengan satuan kalori/gram dengan acuan seperti Tabel 2.4 
sebagai berikut: 
Tabel 2.4 Kebutuhan Nutrisi (kal/gram) 
Kandungan Nutrisi Karbohidrat Protein  Lemak  
Kalori (Kal)/ 1 gram 4 4 9 
 
2.8 Algoritma Genetika 
Algoritma genetika merupakan salah satu cabang dari algoritma evolusi yang 
dapat menyelesaikan masalah optimasi kompleks yang penerapannya sulit 
dibangun (Firdaus Mahmudy, 2013). Tahap algoritma genetika memerlukan 
beberapa tahapan seperti inisalisasi populasi awal, proses reproduksi yang terdiri 
dari crossover dan mutasi (Fatthul Iman, Dian Eka Ratnawati , Titis Sari Kusuma., 
2018).  
2.8.1 Inisialisasi awal 
Menentukan parameter yang terdiri dari (Anggarsari et al., 2017): 
1. Memasukkan  jumlah popsize 
2. Jumlah generasi 
3. Crossover rate  (Cr) 
4. Mutation rate (Mr) 
5. Temperatur awal  (Tmin) 
6. Temperatur akhir (Tmax) 
7. Alpha    (α) 
8. Representasi kromosom yang terdiri dari bilangan acak. 
2.8.2 Crossover 
Crossover merupakan salah satu operator yang memungkinkan untuk 
menambah efisiensi serta mendapatkan solusi terbaik pada algoritma genetika  
(Koohestani, 2020). Crossover penelitian saat ini menggunakan metode one-cut 
point untuk mencari individu terbaik (Iman et al., 2018). Sebagai contoh, dapat 
dilihat pada Gambar 2.1: 
Contoh:  
 
P1 4 9 15 4 9 28 1 4 10 13 20 10 7 3 29 





C1 4 9 15 4 9 28 1 27 4 35 23 9 28 5 41 
C2 25 11 27 4 18 22 12 4 10 13 20 10 7 3 29 
Gambar 2.1 Crossover  
2.8.3 Mutasi 
Mutasi berfungsi untuk mengubah solusi lama menjadi baru dengan 
mempertahankan keanekaragaman kromosom yang ada (Ramachandran et al., 
2020). Mutasi yang digunakan kali ini adalah metode reciprocal exchange 
mutation (Iman et al., 2018). Contoh dapat dilihat pada Gambar 2.2: 
Contoh:  
 
P1 4 9 15 4 9 28 1 4 10 13 20 10 7 3 29 
 
C1 4 3 15 4 9 28 1 4 10 13 20 10 7 9 29 
 
2.9 Simulated Annealing 
Simulated annealing berguna untuk meminimalkan kesalahan yang akan  
disimpan dalam lokal optimum (Bendaoud et al., 2019). Simulated annealing 
digunakan sebagai pengendali pada penjadwalan penurunan temperatur dalam 
local optimum (Anggarsari et al., 2017).  
Contoh:  
1. Memberikan batasan dengan mendeklarasikan nilai Tmin sebagai 
nilai awal yang digunakan untuk mencari Temperature pada 
generasi Simulated Annealing selanjutnya dan Tmax sebagai batas 
akhir dilakukannya perulangan untuk tahapan Simulated 
Annealing. 
2. Proses neighborhood untuk memodifikasi kromosom dengan cara 
menukar indeks gen terpilih pada individu lama agar menghasilkan 
individu baru. 
3. Proses perbandingan selisih nilai fitness individu baru (xp) dan 
individu lama (xn). Dapat dilihat pada persamaan 2.8 berikut ini: 
𝚫𝒇 =  𝒇𝒊𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔 (𝒙𝒑) − 𝒇𝒊𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔 (𝒙𝒏)   (2.8) 
4. Ketika proses sebelumnya menghasilkan nilai kurang dari 0 maka 
dilanjutkan dengan proses perbandingan probabilitas Boltzman 
dengan angka random (antara bilangan 0 hingga 1). Dapat dilihat 
pada persamaan 2.9 berikut ini: 
XP1 XP2 





𝐏𝐫𝐨𝐛𝐚𝐛𝐢𝐥𝐢𝐭𝐚𝐬 𝑩𝒐𝒍𝒕𝒛𝒎𝒂𝒏 = 𝐞𝐱𝐩 (
∆𝑬
𝑻
) ≥ 𝜹    (2.9) 
5. Hasil jika tidak memenuhi persamaan tersebut, proses berlanjut ke 
penurunan suhu yang dapat dilihat pada persamaan 2.10 berikut 
ini: 
𝑻𝒎𝒊𝒏+𝟏 = 𝑻𝒎𝒊𝒏 ∗ ∝  (2.10) 
6. Proses akan berhenti ketika mencapai Tmax. 
2.10 Seleksi 
Seleksi berguna untuk memilih individu yang akan digunakan untuk generasi 
selanjutnya (Evolusi & Firdaus Mahmudy, 2013). Metode yang akan digunakan 
untuk seleksi adalah elitism. Nilai yang digunakan ialah hasil tertinggi perhitungan 
fitness setelah perhitungan nutrisi menggunakan metode REE. 
2.11 Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing 
Penggunaan metode Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing 
digunakan untuk saling melengkapi kekurangan pada individu algoritma tersebut. 
Kekurangan yang terdapat pada Algoritma Genetika ialah individu yang tidak 
dapat memiliki hasil lebih baik daripada indukan awalnya. Di sisi lain, Simulated 
Annealing yang hanya mampu menyimpan satu solusi dapat menyelesaikan 
kekurangan dari algoritma genetika tersebut dengan cara memaksimalkan fungsi 
pengendalian penurunan suhu pada saat menghadapi lokal optimum (Anggarsari 
et al., 2017).  
Proses Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing: 
1. Perhitungan kebutuhan nutrisi atlet menggunakan metode REE (Resting 
Energy Expenditure). 
2. Menginputkan parameter algoritma genetika dan simulated annealing 
yaitu jumlah populasi, jumlah generasi, probabilitas crossover (Cr), 
probabilitas mutasi (Mr), temperatur awal (Tmin), temperatur akhir 
(Tmax), alpha (α).  
3. Melakukan proses inisialisasi awal kromosom untuk algoritma genetika. 
4. Melakukan tahap reproduksi algoritma genetika yaitu proses crossover 
dan mutasi. Crossover yang digunakan ialah one-cut point, sementara 
tahapan mutasi menggunakan reciprocal exchange mutation. 
5. Melakukan perhitungan fitness, sebagai tolak ukur baik buruknya solusi 
yang dihasilkan.  
6. Melakukan tahap simulated annealing menggunakan individu terbaik 
dari proses algoritma genetika, lalu membentuk individu baru dengan 
metode swapping neighborhoods, dilanjutkan dengan menghitung 
selisih fitness, proses probabilitas Boltzman dan Penurunan Suhu. 




7. Melakukan proses hybrid secara berulang hingga mencapai batas iterasi 
maksimum dan menyeleksi individu sejumlah popsize dengan nilai 
fitness terbaik. 
2.12 Evaluasi 
Pada tahap evaluasi digunakan rumus fitness untuk mencari hasil yang 
optimal. Rumus tersebut dapat dilihat pada Persamaan 2.11 berikut: 
𝑭𝒊𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔 =
𝟏𝟎𝟎𝟎𝟎
(𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊+𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑯𝒂𝒓𝒈𝒂)
  (2.11) 
Nilai 10000 didapatkan dari rentang harga bahan makanan. Untuk Penalti 
didapatkan dari selisih kebutuhan gizi atlet dengan kandungan gizi pada bahan 
makanan yang digunakan pada penelitian. Penalti tersebut terdiri dari penalti 
kalori, karbohidrat, protein, dan lemak. Sementara Total Harga diperoleh dari 
penjumlahan harga dari bahan makanan yang diolah pada penelitian tersebut 
yang akan dikalikan 0,5 agar bisa mengurangi resiko dari total harga tersebut 
(Rachmad et al., 2016).  
Pada penelitian ini, hasil optimal yang digunakan merupakan nilai fitness 
dengan jumlah selisih kandungan gizi sebenarnya dan rekomendasi sistem tidak 
melebihi batas toleransi kandungan nutrisi yang telah direkomendasikan ahli gizi 
sebesar 10%. Untuk mendapatkan hasil rekomendasi bahan makanan yang 
memiliki selisih kandungan nutrisi kurang dari 10% maka rumus fitness dilakukan 




(𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊+𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑯𝒂𝒓𝒈𝒂)
+ (
∑ 𝑺𝒆𝒍𝒊𝒔𝒊𝒉  𝑵𝒖𝒕𝒓𝒊𝒔𝒊(<𝟏𝟎%)+𝟏
𝑲𝒂𝒏𝒅𝒖𝒏𝒈𝒂𝒏 𝑵𝒖𝒕𝒓𝒊𝒔𝒊+𝟏
𝟓




BAB 3 METODOLOGI 
3.1 Tipe Penelitian 
Penelitian ini bersifat non-implementatif analitik yang akan menghasilkan nilai-
nilai komponen nutrisi yang tepat bagi para Atlet Endurance. Data primer yang 
digunakan dalam penelitian tersebut merupakan data numerik yang berisi bahan 
makanan serta kandungan nutrisinya. 
3.2 Strategi Penelitian 
Strategi untuk mencapai tujuan tersebut adalah sebagai berikut:  
1. Studi Pustaka 
Tahapan ini digunakan untuk mempelajari literatur ataupun ilmu yang 
didapatkan dari jurnal, e-book, serta buku terkait dengan metode maupun 
masalah yang diangkat dalam penelitian ini. Metode yang dipelajari ialah 
Algoritma Genetika dan Simmulated Annealing. Topik yang dipelajari 
dalam studi literatur adalah:   
a. Optimasi terhadap komponen nutrisi makanan 
b. Optimasi menggunakan algoritma Genetika dan Simmulated 
Annealing 
c. Peran nutrisi bagi para Atlet Endurance 
d. Atlet Endurance 
2. Pengumpulan Data 
Tahapan dimana proses memilah data agar dapat diolah sesuai dengan 
tujuan penelitian saat ini. Dengan mempertimbangkan data atlet seperti 
usia, jenis kelamin, berat badan dan durasi berlatihnya.  Pada data bahan 
makanan, hal yang harus diperhatikan ialah ketersediaan bahan makanan 
yang digunakan dalam penelitian ini di Kota Blitar. 
3. Konsultasi dengan Ahli Gizi 
Tahapan untuk mendapatkan proporsi nutrisi yang tepat bagi Atlet 
Endurance dengan cara berkonsultasi dengan Ahli Gizi sehingga dapat 
mengoptimalkan nutrisi atlet dengan baik dan benar 
4. Perancangan Algoritma  
Tahapan yang merancang penyusunan algoritma secara sistematik guna 
mempermudah perolehan solusi terbaik sesuai dengan rumusan masalah 
yang telah dideskripsikan sebelumnya menggunakan Algoritma Genetika 






5. Implementasi Algoritma 
Tahapan ini melakukan implementasi algoritma yang telah dirancang 
sebelumnya ke dalam bahasa pemrograman yang digunakan. 
6. Pengujian 
Tahap pengujian ini berfungsi untuk melihat hasil dari pengujian 
parameter yang terdapat dalam algoritma genetika sesuai terhadap 
masalah optimasi nilai kebutuhan nutrisi bagi para Atlet Endurance.   
7. Kesimpulan dan Saran 
Tahapan yang memuat hasil dari tahapan-tahapan sebelumnya 
terhadap metode yang digunakan untuk menjawab pertanyaan yang telah 
dideskripsikan sebelumnya sehingga menghasilkan sebuah kesimpulan dan 
saran untuk penelitian selanjutnya.  
3.3 Lokasi Penelitian 
Penelitian masalah optimasi nutrisi makanan menggunakan Hybrid Algoritma 
Genetika dan Simulated Annealing berlokasi di Kota Blitar. Data atlet yang 
digunakan pada penelitian tersebut berupa data atlet voli.  
3.4 Teknik Pengumpulan Data 
Teknik Pengumpulan data yang dilakukan adalah dengan teknik wawancara. 
Data Atlet yang berjumlah 15 data dikategorikan berdasarkan rentang umur atlet 
serta rentang durasi aktivitas seorang atlet. Data nutrisi berasal dari penelitian 
sebelumnya yaitu Tabel Komposisi Makanan Indonesia serta makalah hasil 
penelitian Pusat Penelitian dan Pengembangan Gizi dan Makanan Departemen 
Kesehatan RI juga program nutrient survey gizi Universitas Brawijaya dengan 
jumlah total 125 data (Rachmad et al., 2016).  
3.5 Data Penelitian 
Penelitian saat ini menggunakan data atlet voli yang berada di Kota Blitar. 
Data atlet tersebut mencakup usia, jenis kelamin, berat badan, serta durasi 
berlatih atlet voli di Kota Blitar dengan rentang usia 10 – 18 tahun. Data tersebut 
diolah menggunakan metode REE (Resting Energy Expenditure). Sementara data 
nutrisi didapatkan dari penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Zilfikri Yulfiandi 
Rachmat, Dian Eka Ratnawati dan Achmad Arwan. Data Nutrisi tersebut berjumlah 
125 data yang terdiri dari 25 bahan makanan pokok, 25 bahan makanan jenis 
nabati, 25 jenis sayur, 25 produk hewani dan 25 bahan makanan pelengkap. Data 
tersebut akan diolah menggunakan Algoritma Genetika dan Simulated Annealing 
sebagai indeks untuk representasi kromosom.  
3.6 Teknik Analisis Data 
Teknik analisis data yang digunakan pada penelitian dimulai dari menghitung 




aktivitas bagi para atlet.  Selanjutnya, mencari indeks representasi kromosom 
untuk populasi awal. Representasi kromosom tersebut akan diolah menggunakan 
metode Algoritma Genetika melalui proses inisialisasi awal, crossover one-cut 
point, reciprocal exchange mutation dan seleksi. Individu dengan hasil fitness 
terbaik akan dijadikan parent pada proses selanjutnya yaitu optimalisasi 
menggunakan metode Simulated Annealing. Pada tahap Simulated Annealing, jika 
individu baru dari proses Simulated Annealing memiliki fitness yang lebih baik dari 
individu sebelumnya pada proses Algoritma Genetika maka individu tersebut 
menggantikan individu lama sebagai solusi optimal pada generasi hybrid tersebut.  
Solusi dari individu terbaik pada generasi tersebut adalah individu dengan 
fitness yang memiliki selisih kandungan nutrisi dari rekomendasi sistem tidak 
melebihi ±10% dari kebutuhan energi atlet sebenarnya, kesimpulan yang dapat 
diambil ketika mendapatkan hasil tersebut adalah metode hybrid Algoritma 
Genetika dan Simulated Annealing dengan 125 kombinasi bahan makanan 
tersebut dapat menemukan rekomendasi makanan yang tepat bagi atlet voli 
tersebut.  
3.7 Implementasi Algoritma 
Pada Gambar 3.1 terdapat tahap implementasi algoritma pada penelitian ini 
yang digunakan untuk mempermudah jalannya sistem. Tahapan awal dari sistem 
tersebut dimulai dengan perhitungan kebutuhan nutrisi untuk Atlet Endurance. 
Selanjutnya, melakukan pencarian solusi berupa individu dengan selisih 
kandungan nutrisi yang sesuai batas toleransi ±10% dengan Algoritma Genetika 
serta dilakukan pengoptimalan individu terbaik tersebut menggunakan metode 
Simulated Annealing. Pada setiap proses dalam metode tersebut, dilakukan 
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3.8 Peralatan Pendukung 
Perangkat yang diperlukan untuk membantu penelitian/pembuatan sistem ini 
sebagai berikut: 
1. Perangkat Keras (Hardware) 
2. Laptop dengan spesifikasi: 
1) Processor Inter® Core™ i5-7200U CPU @2.50GHz 
2) RAM berkapasitas 4,096GB 
3) Sistem Operasi Windows 10 
4) Python 3.7 
5) Aplikasi editor google collab 
6) Google Chrome versi terbaru untuk mengakses halaman 
web 
7) Microsoft Office Word untuk penulisan Laporan 
8) Microsoft Office Excel untuk manualisasi data 
3.9 Pengujian dan Analisis 
Pada penelitian kali ini dilakukan tahap pengujian serta analisis dari pengaruh 
ukuran populasi, banyaknya generasi serta kombinasi Cr dan Mr. Beberapa 
pengujian dilakukan guna melihat berapa jumlah atau ukuran dari parameter 
tersebut yang menghasilkan nilai optimal pada proses optimasi nutrisi 
menggunakan hybrid algoritma genetika dan simulated annealing. 
3.10 Kesimpulan dan Saran 
Kesimpulan pada penelitian tersebut akan membahas tentang penjelasan dari 
hasil pengujian serta analisis pada bab sebelumnya terkait jawaban dari rumusan 
masalah penelitian sebagai bentuk penyelesaian masalah yang diangkat. Saran 
bertujuan untuk memperbaiki kekurangan yang terdapat pada penelitian sehingga 




BAB 4 PERANCANGAN 
Pada bab perancangan akan menjelaskan tentang perancangan algoritma, 
perancangan pengujian, serta langkah-langkah perhitungan manual untuk 
menyelesaikan permasalahan penelitian secara sistematik menggunakan 
implementasi Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing dalam 
mengoptimalkan nutrisi pada Atlet Endurance. Tahapan-tahapan tersebut dapat 




























Data Atlet, Nutrisi, Parameter Algoritma 
dan Simulated Annealing 
Hitung Kebutuhan Kalori 
Inisialisasi Populasi Awal 














4.1 Diagram Alir Sistem (Flowchart) 
Diagram alir sistem (Flowchart) merupakan sebuah gambar yang 
menunjukkan proses untuk mencapai suatu tujuan tertentu dengan beberapa 
tahapan di dalamnya. Optimasi nutrisi Atlet Endurance diproses dalam beberapa 
tahapan seperti perhitungan kebutuhan kalori, inisialisasi awal, tahapan crossover, 
mutasi, perhitungan fitness, melakukan seleksi individu serta proses Simulated 
Annealing.  
4.1.1 Perhitungan Kebutuhan Nutrisi 
Perhitungan kebutuhan kalori merupakan perhitungan nilai nutrisi yang 
mencakup kalori, karbohidrat, protein dan lemak disesuaikan dengan beberapa 
faktor lain seperti usia, berat badan dan kegiatan seorang atlet. Tahapan dalam 
perhitungan tersebut dimulai dengan Perhitungan REE Atlet, Perhitungan Nilai 
























BB, Faktor Aktivitas, 








Hitung Kebutuhan Nutrisi 




Berdasarkan Gambar 4.2, diagram alir tersebut memiliki penjelasan sebagai 
berikut: 
1. Melakukan input data berupa berat badan, faktor aktivitas atlet, jenis kelamin 
serta nilai prioritas kandungan nutrisi. 
2. Melakukan proses perhitungan REE (Resting Energy Expenditure) 
menggunakan persamaan 2.1 hingga 2.6 yang membutuhkan data berupa 
jenis kelamin, umur serta berat badan. 
3. Melakukan perhitungan kebutuhan kalori menggunakan persamaan 2.7 yang 
membutuhkan data hasil REE, durasi latihan untuk atlet serta faktor aktivitas.  
4. Melakukan perhitungan nutrisi pada Atlet Endurance dengan data total kalori 
yang dibutuhkan dengan nilai prioritas disetiap kandungan nutrisi seperti 
karbohidrat, protein dan lemak. 
5. Menghasilkan output berupa kandungan nutrisi yang dibutuhkan oleh Atlet 
Endurance. 
4.1.1.2 Perhitungan REE 
Proses Perhitungan REE (Resting Energy Expenditure) digunakan untuk 
mengetahui jumlah energi yang dibutuhkan para atlet berdasarkan berat badan, 
umur dan jenis kelamin atlet tersebut. Flowchart proses REE dapat dilhat pada 



















Berat Badan, Jenis Kelamin 
REE =  
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Berdasarkan Gambar 4.3, diagram alir tersebut memiliki proses sebagai 
berikut: 
1. Melakukan input data berupa berat badan, umur serta jenis kelamin. 
2. Melakukan proses perhitungan sesuai dengan kondisi input data berupa umur 
dan jenis kelamin. 
3. Ketika Input data tidak memenuhi kondisi umur yakni 10 hingga 59 tahun, 
maka proses akan berhenti. 
4. Jika kondisi umur dan jenis kelamin terpenuhi, maka proses perhitungan 
berlanjut sesuai input data menggunakan Persamaan 2.1 hingga 2.6. 
Gambar 4.3 Diagram Alir Perhitungan REE 
TIDAK 
TIDAK 
REE =  
(14,7 X BB) + 496 
REE =  
(15,3XBB) + 679 
Stop 
REE =  
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4.1.1.3 Perhitungan Kebutuhan Kalori 
Proses perhitungan kebutuhan kalori membutuhkan jumlah energi yang 
dibutuhkan para atlet sehingga dapat dilakukan perhitungan berdasarkan faktor 
aktivitas atlet tersebut. Tabel 4.1 menunjukkan tingkat aktivitas para atlet yang 
disesuaikan dengan durasi latihan dalam satu minggu. Flowchart perhitungan 
































REE Atlet Endurance, Durasi 
<12 jam REE X 1,6 
12-20 
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REE X 2 
>20 
jam 














Berdasarkan Gambar 4.4, diagram alir tersebut memiliki penjelasan sebagai 
berikut: 
1. Data yang digunakan dalam proses perhitungan kebutuhan kalori adalah hasil 
REE (Resting Energy Expediture) dan durasi latihan. 
2. Melakukan perhitungan sesuai dengan kondisi input data durasi latihan.  
3. Kondisi tersebut dibagi menjadi 3 yaitu durasi latihan kurang dari 12 jam, 12- 
20 jam dan lebih dari 20 jam. Pembagian kondisi tersebut dapat dilihat pada 
Tabel 4.2. 
4. Ketika kondisi durasi latihan tidak sesuai dengan Tabel 4.2, maka perhitungan 
akan berhenti. 
5. Jika kondisi durasi latihan terpenuhi, maka perhitungan berlanjut 
menggunakan Persamaan 2.7 dan menghasilkan nilai kebutuhan kalori atlet. 
4.1.1.4 Perhitungan Kebutuhan Nutrisi 
Proses perhitungan kebutuhan nutrisi dilakukan agar atlet mendapatkan 
proporsi nutrisi yang cukup dalam menjalani aktivitas saat berlatih. Proporsi 
tersebut dapat dilihat melalui Tabel 4.2 yang berisi proporsi nutrisi bagi seorang 
Atlet Endurance. Proporsi tersebut menyesuaikan kegiatan atlet yang 
menggunakan banyak energi. Perhitungan kebutuhan nutrisi atlet memiliki 




















Total Kebutuhan Kalori 
Kebutuhan Nutrisi 
Stop 
Nilai Karbohidrat = 65% x Total kalori 
Nilai Protein = 15% x Total kalori 
Nilai Lemak = 20% x Total kalori 




Diagram alir yang berada pada Gambar 4.5 dapat dijelaskan sebagai berikut: 
1. Hasil perhitungan total kalori yang dilakukan sebelumnya akan digunakan 
sebagai input data pada perhitungan kebutuhan nutrisi atlet. 
2. Melakukan perhitungan kebutuhan nutrisi sesuai dengan kandungan nutrisi 
seperti karbohidrat, protein dan lemak. Nilai prioritas dapat dilihat pada Tabel 
4.3. 
3. Menghasilkan nilai kebutuhan nutrisi atlet. 
4.1.2 Inisialisasi Awal 
Inisialisasi awal digunakan untuk membangun representasi kromosom. 
Kromosom dalam penelitian saat ini mencakup jenis makanan pokok, nabati, 
sayur, hewani dan pelengkap. Pada satu kromosom, terdapat 3 paket makanan 
yaitu pagi, siang dan malam. Untuk representasinya paket makanan pagi dan siang 
memiliki 5 jenis makanan, sedangkan paket makanan malam hari ada 4 jenis 

















Berdasarkan diagram alir pada Gambar 4.6 proses inisialisasi awal memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Melakukan input data berupa jumlah popsize serta data bahan makanan yang 





Data Makanan, jumlah popsize 
Membaca dataset 
Stop 
Membuat Kromosom dengan 15 gen random, Populasi [:, -2] =  0 
Populasi awal 




2. Sistem membaca nama bahan makanan berdasarkan dataset yang ada. 
3. Sistem membuat kromosom yang berisi 15 gen dengan keterangan indeks gen 
ke 13 akan diberikan nilai 0. 
4. Sistem menghasilkan populasi awal. 
4.1.3 Crossover 
Proses Crossover pada penelitian menggunakan metode one-cut point. 
Metode tersebut akan membuat individu baru (offspring) dengan cara Crossover 



















Berdasarkan diagram alir pada Gambar 4.7 proses crossover memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Input data yang digunakan pada proses crossover adalah jumlah popsize dan 
Cr. 
2. Berdasarkan data inputan yang ada, dilakukan perhitungan jumlah offspring 
untuk digunakan sebagai batas maksimal dalam melakukan perulangan 
proses crossover. 
3. Melakukan proses crossover one-cut point. 
Crossover 
Gambar 4.7 Diagram Alir Crossover 
Start 
Popsize, Cr 
Offspring = popsize * Cr 
i = 0 to jumlah offspring-1 
Populasi Baru Crossover 
Stop 







Pemilihan 2 Parent Secara Random 
Populasi Baru Crossover 
Stop 
Pemilihan Titik Potong 
Menukar Isi Kromosom Terpilih 
4. Menghasilkan populasi baru proses crossover sejumlah offspring. 
4.1.3.2 Crossover One-Cut Point 
Proses Crossover one-cut point merupakan proses yang akan membilah 
sebuah kromosom menjadi beberapa bagian dengan menggunakan titik potong 
atau cut-point, lalu akan menggabungkannya dengan bagian terpotong dari 
kromosom lain yang terpilih sehingga menjadi sebuah individu baru. Proses 

















Berdasarkan pada Gambar 4.8 proses crossover one-cut point memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Input data yang digunakan adalah hasil populasi yang dimiliki oleh proses 
inisialisasi awal. 
2. Menentukan titik potong untuk proses crossover. 
3. Menentukan 2 parent secara random dari populasi awal. 
4. Menukar isi kromosom sesuai titik potong yang telah ditentukan. 
5. Menghasilkan offspring proses crossover. 
4.1.4 Mutasi 
Proses Mutasi merupakan tahapan dimana gen terpilih akan ditukar dengan 
gen terpilih kedua sehingga menghasilkan individu baru (offspring). Metode yang 
Crossover One-Cut Point 




digunakan ialah reciprocal exchange mutation. Proses tersebut dapat dilihat pada 





















Berdasarkan pada Gambar 4.9 proses mutasi memiliki penjelasan sebagai 
berikut: 
1. Data yang diolah dalam proses mutasi adalah popsize dan Mr. 
2. Menentukan parent untuk proses mutasi. 
3. Melakukan perhitungan mutationlimit untuk menghitung jumlah offspring 
yang dihasilkan proses mutasi. 
4. Memberikan kondisi perulangan proses mutasi hingga mencapai jumlah 
mutationlimit. 
5. Melakukan proses mutasi reciprocal exchange. 
6. Menghasilkan offspring proses mutasi sesuai jumlah mutationlimit 
 
Mutasi 
Gambar 4.9 Diagram Alir Mutasi 
Start 
Popsize, Mr 
mutationlimit = popsize * Mr 
i = 0 to mutationlimit-1 
Populasi Baru Mutasi 
Stop 






      Start 
      Populasi Awal 
             Hapus Nilai Indeks ke-13 
Populasi Baru Mutasi 
      Stop 
       Pemilihan 2 Indeks Gen Random 
        Menukar Indeks Gen Terpilih 
  Menentukan parent untuk proses mutasi 
Memberikan nilai 0 pada indeks gen ke 13 
Gambar 4.10 Diagram Alir Mutasi Reciprocal Exchange 
4.1.4.2 Mutasi Reciprocal Exchange Mutation 
Mutasi menggunakan metode reciprocal exchange mutation diawali dengan 
pemilihan 2 indeks gen secara acak pada suatu kromosom. Selanjutnya dua indeks 
gen tersebut ditukar sesuai dengan posisi awal indeks gen yang terpilih. Sehingga 
indeks gen A menempati posisi awal indeks gen B dan sebaliknya. Proses mutasi 





















Berdasarkan pada Gambar 4.10 proses mutasi reciprocal exchange memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Menggunakan populasi awal sebagai data inputan pada proses mutasi. 
2. Menentukan parent untuk proses mutasi reciprocal exchange. 
3. Menghapus nilai indeks ke 13. 
4. Menentukan 2 indeks gen random. 
5. Menukar isi indeks gen tersebut. 






7. Menghasilkan populasi baru mutasi. 
4.1.5 Perhitungan Fitness 
Perhitungan fitness digunakan sebagai tolak ukur baik buruknya solusi yang 
telah didapatkan sebelumnya. Proses perhitungan fitness meliputi tahap 
perhitungan penalti serta selisih nutrisi dalam hitungan persen (%). Tahapan 




















Berdasarkan pada Gambar 4.11 diagram alir perhitungan fitness tersebut 
memiliki penjelasan sebagai berikut: 
1. Memberikan inputan data fitness awal dan selisih nutrisi (%). 
2. Melakukan perhitungan fitness awal. 
3. Melakukan perhitungan selisih kandungan nutrisi sistem terhadap kebutuhan 
asli atlet dalam bentuk persen (%). 
4. Melakukan proses penjumlahan nilai fitness awal dengan hasil selisih nutrisi 
(%) yang berada pada Persamaan 2.12 yaitu fitness total. 
5. Mendapatkan hasil fitness total. 
Fitness 
Start 
Fitness awal, selisih nutrisi (%) 
Nilai Fitness 
Perhitungan fitnessawal 
Perhitungan selisih nutrisi (%) 
Stop 
Fitness = fitnessawal + selisih nutrisi (%) 




4.1.5.2 Perhitungan Fitness Awal 
Perhitungan fitness awal digunakan sebagai acuan awal untuk melakukan 
proses selanjutnya. Hasil tersebut akan diakumulasi dengan hasil proses 
selanjutnya guna menemukan rekomendasi makanan yang sesuai tahap evaluasi 
yakni tidak melebihi batas toleransi makanan yang ditetapkan ahli gizi sebesar 



























Berdasarkan pada Gambar 4.12 diagram alir perhitungan fitness awal memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
Perhitungan Fitnessawal  
Perhitungan Total Paket 
Selisih nutrisi = Total kalori – Total paket 
Penalti Harga = Total harga * 0,5 
Start 
Total Kalori, Kandungan Nutrisi, 
Total Paket, Nilai prioritas 
Fitnessawal 
Stop 









1. Proses perhitungan fitness awal menggunakan data inputan yaitu total kalori 
yang dibutuhkan atlet, kandungan nutrisi pada makanan, total nutrisi dalam 
satu paket makan, serta nilai prioritas untuk setiap kandungan nutrisi. 
2. Selanjutnya, sistem akan menghitung kandungan nutrisi yang dimiliki oleh 
populasi dan menjumlahkannya menjadi total paket makanan. 
3. Setelah mendapatkan total paket tersebut, sistem akan menghitung selisih 
antara kandungan nutrisi yang direkomendasikan sistem dengan kandungan 
nutrisi yang dibutuhkan atlet sebenarnya. 
4. Selisih tersebut akan diproses oleh tahap selanjutnya yaitu perhitungan 
penalti menggunakan Persamaan 4.1 hingga 4.5, sedangkan untuk penalti 
harga akan dihitung menggunakan Persamaan 4.6. 
5. Setelah mendapat nilai penalti dari kandungan nutrisi dan harga, kemudian 
dilakukan perhitungan nilai fitness awal dengan Persamaan 2.11. 
4.1.5.3 Perhitungan Selisih Nutrisi (%) 
Perhitungan nilai selisih nutrisi (%) dari kebutuhan kandungan nutrisi 
sebenarnya terhadap kandungan nutrisi yang direkomendasikan sistem berfungsi 
untuk mencari nilai optimal yaitu nilai fitness dengan selisih nutrisi berada pada 



















Selisih Nutrisi (%) 
Start 
Selisih Kandungan Nutrisi, Kebutuhan 
Nutrisi Atlet Sebenarnya 
Selisih nutrisi (%) =  
𝑆𝑒𝑙𝑖𝑠𝑖ℎ 𝐾𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑁𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖
𝐾𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑛𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖 𝑠𝑒𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟𝑛𝑦𝑎





















Berdasarkan pada Gambar 4.13 diagram alir perhitungan selisih nutrisi (%) 
memiliki penjelasan sebagai berikut: 
1. Perhitungan selisih nutrisi (%) menggunakan Proses perhitungan fitness awal 
menggunakan data inputan yaitu kebutuhan nutrisi atet sebenarnya dan 
selisih kandungan nutrisi. 
2. Data tersebut diolah pada proses perhitungan selisih nutrisi (%) yang memiliki 
persamaan selisih nutrisi sistem dibagi oleh kandungan nutrisi sebenarnya 
dan dikali 100. 
3. Setelah mendapatkan hasil selisih nutrisi (%), sistem akan mencari dan 
menghitung jumlah kandungan nutrisi yang memiliki selisih nutrisi dibawah 
10%. 
4. Setelah mendapatkan kandungan nutrisi dengan selisih nutrisi kurang dari 
10%, sistem akan menghitung data tersebut menggunakan persamaan 
bestSelisih. 
5. Maka sistem akan menghasilkan nilai best selisih tersebut yang akan 
diakumulasikan dengan fitness awal. 
Nilai Selisih Nutrisi (%) 
Stop 
𝑏𝑒𝑠𝑡𝑆𝑒𝑙𝑖𝑠𝑖ℎ = ൮
∑ 𝑆𝑒𝑙𝑖𝑠𝑖ℎ  𝑁𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖(< 10%) + 1
𝐾𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑁𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖 + 1
5
൲ 
Menghitung jumlah selisih nutrisi (%) < 10% 
A 




4.1.6 Simulated Annealing 
Simulated Annealing merupakan proses yang mencakup pengoptimalan solusi 
dengan beberapa metode didalamnya. Diagram alir proses Simulated Annealing 







































Perhitungan Selisih Fitness 
∆𝐹 ≥ 0  
Perbandingan Probabiltas Boltzman 
Boltzman 




TIDAK MEMENUHI PERSAMAAN 
MEMENUHI PERSAMAAN 
Tmin to Tmax 




Berdasarkan pada Gambar 4.14 proses simulated annealing memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Data yang akan diproses adalah individu terbaik dari proses sebelumnya yaitu 
seleksi. Proses perulangan yang terjadi pada simulated annealing memiliki 
batas, batas atas disebut dengan Tmin dan batas bawah atau batasan maksimal 
perulangan disebut Tmax. 
2. Proses awal yang dilakukan pada simulated annealing adalah swapping 
neighborhoods, yang akan menghasilkan individu baru pada pada simulated 
annealing. 
3. Setelah mendapatkan individu baru tersebut (xs), dilakukan perhtiungan nilai 
fitness. 
4. Selanjutnya melakukan proses yang ada pada Persamaan 2.8, yaitu fitness 
individu baru (xs) tersebut dikurangi oleh individu lama. 
5. Setelah diketahui selisih fitness (𝛥f), diberikan kondisi jika Δ𝑓 ≥ 0 maka 
individu baru (xs) menggantikan individu lama. Jika tidak, maka dilanjutkan ke 
proses selanjutnya yaitu Probabilits Boltzman yang ada pada Persamaan 2.9. 
6. Hasil perbandingan probabilitas boltzman tersebut jika memenuhi 
persamaan, maka individu baru tersebut dapat menggantikan individu lama. 
Sebaliknya, jika tidak memenuhi persamaan pada probabilitas boltzman maka 
dilanjutkan ke proses selanjutnya yaitu penurunan suhu.  
7. Proses penurunan suhu dapat dilihat pada Persamaan 2.10. 
8. Setelah proses penurunan suhu, proses simulated annealing kembali ke 
tahapan awal swapping neighborhoods dengan individu yang sama yaitu 
individu terbaik dari proses seleksi algoritma genetika. 
9. Proses perulangan akan berhenti jika sudah mencapai Tmax. 
4.1.6.2 Swapping Neighborhood 
Proses Swapping Neighborhoods merupakan metode yang digunakan untuk 
membangun individu baru yang akan diproses dalam Simulated Annealing.  































Berdasarkan pada Gambar 4.15 proses swapping neighborhoods memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Data yang akan diproses adalah individu terbaik dari proses sebelumnya yaitu 
seleksi. 
2. Memilih 2 indeks gen yang kan ditukar secara random. 
3. Melakukan penukaran nilai indeks gen pada proses swapping neighborhoods. 
4. Menghasilkan individu baru pada proses simulated annealing. 
4.1.6.3 Perhitungan Selisih Fitness 
Perhitungan seleksi fitness digunakan untuk mencari ∆E sebagai acuan proses 
terus berlanjut atau sudah menemukan individu yang lolos. Proses dapat dilihat 
















Fitness Individu Lolos dan Individu Baru 
 
Menghitung selisih individu Baru dengan Individu 
Lolos Seleksi 
∆𝐹 = fitness (xs) – fitness (xn)   
Stop 
 
Perhitungan Selisih Fitness 
 







Gambar 4.15 Diagram Alir Swapping Neighborhods 




Berdasarkan pada Gambar 4.16 proses perhitungan selisih fitness memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Data yang digunakan dalam proses perhitungan selisih fitness adalah nilai 
fitness dari individu lama dan baru. 
2. Proses selanjutnya adalah menghitung selisih menggunakan Persamaan 2.8. 
3. Hasil selisih tersebut akan digunakan sebagai acuan kelanjutan proses 
berikutnya. 
4.1.6.4 Perhitungan Probabilitas Boltzman 
Probabiltas Boltzman dilakukan ketika kondisi ∆E tidak terpenuhi, yaitu 
kondisi dimana ∆E harus lebih atau sama dengan 0. Ketika ∆E kurang dari 0, maka 
proses dilanjutkan ke tahapan Probabilitas Boltzman. Probabilitas boltzman akan 
melakukan perhitungan serta perbandingan dengan bilangan random yang dipilih 
















Berdasarkan pada Gambar 4.17 proses probabilitas boltzman memiliki 
penjelasan sebagai berikut: 
1. Data inputan yang digunakan adalah selisih fitness 𝛥F, T saat ini serta nilai 
random yang berada antara bilangan 0 hingga 1 
2. Melakukan perhitungan menggunakan persamaan 2.9. 
3. Berdasarkan proses boltzman, proses tersebut akan menghasilkan nilai 
exponensial dari data inputan tersebut.  
Start 
 





൰ ≥ 𝛿 












4. Hasil tersebut akan menjadi acuan apakah proses simulated annealing akan 
berhenti atau berlanjut ke proses selanjutnya. 
4.1.6.5 Penurunan Suhu (T) 
Proses penurunan suhu terjadi apabila persamaan yang berada di tahap 
Probabilitas Boltzman tidak terpenuhi.  Proses penurunan suhu tersebut akan 
menentukan T baru yang akan digunakan dalam proses iterasi simulated annealing 
















Berdasarkan pada Gambar 4.18 proses penurunan suhu memiliki penjelasan 
sebagai berikut: 
1. Data inputan yang digunakan dalam proses penurunan suhu adalah α dan Tmin 
saat proses berlangsung. 
2. Data tersebut diolah menggunakan Persamaan 2.10. 




Seleksi digunakan untuk memilah individu terbaik yang memiliki nilai Fitness 
tertinggi sehingga dapat diproses pada tahap berikutnya yaitu Simulated 






Tmin+n = α x Tmin 
 
T untuk generasi selanjutnya 
 
Stop 
Penurunan Suhu (T) 
 
Penurunan Suhu (T) 























Berdasarkan pada Gambar 4.19 proses seleksi memiliki penjelasan sebagai 
berikut: 
1. Proses seleksi menggunakan nilai fitness dari populasi awal, crossover dan 
mutasi. 
2. Fitness dari semua proses tersebut akan diurutkan dari fitness terbesar hingga 
terkecil. 
3. Setelah mendapatkan hasil yang berurutan, fitness pada urutan pertama yaitu 
fitness terbesar akan dipilih sebagai individu terbaik untuk generasi 
selanjutnya. 
4.2 Perhitungan Manualisasi 
Perhitungan manualisasi merupakan implementasi dari Flowchart pada 
bagian sebelumnya. Flowchart tersebut dimulai dengan proses perhitungan 
kebutuhan kalori, inisialisasi populasi awal, Crossover, mutasi, Perhitungan 
Fitness, seleksi dan dilanjutkan dengan pengoptimasian solusi menggunakan 
Smulated Annealing. Terdapat penjelasan disetiap tahapan sehingga dapat 
menemukan solusi untuk mengoptimasi nutrisi bagi para Atlet Endurance. Pada 
Seleksi 
Start 
Fitness dari Populasi Awal,  
Crossover, Mutasi, SA 
Mengurutkan fitness terbesar ke terkecil 
Individu terbaik 
Stop 




tahapan perhitungan kebutuhan kalori diperlukan data yang telah didapatkan 
sebanyak 15 Atlet Endurance Bola Voli Klub Zikanza pada Tabel 4.1 sebagai berikut: 
Tabel 4.1 Data Atlet Endurance 
No. Nama Usia Berat Badan Durasi Latihan 
1. Salma Rifdatun 15 75 12 
2. Amelia Yuhana A. 15 60 12 
3. Nazalia Zabrina 15 57 12 
4. Rimbi Y D 15 49 12 
5. Amelia Wulandari 15 58 12 
6. Mazahra K 15 67 12 
7. Nabila Eka F 16 53 12 
8. Ulfa Septiani 15 52 12 
9. Hilma Lia K 17 54 12 
10. Ekky Fitria Nanda 15 50 12 
11. Tetrisia Rimbi 15 51 12 
12. Okta Maria 16 70 12 
13. Endah Putri 18 62 12 
14. Rania Rossa 18 68 12 
15. Veronica ED 15 53 12 
4.2.1 Perhitungan Kebutuhan Kalori 
Berdasarkan Tabel 4.1, penulis memilih data dari Rania Rossa dengan 
keterangan sebagai berikut: 
Jenis Kelamin   : Perempuan 
Usia   : 18 Tahun 
Berat Badan  : 68 Kg 
Durasi Latihan  : 12 Jam/Minggu 
Level Atlet  : Amatir 
Proses Selanjutnya adalah memberikan parameter pada perhitungan 
Algoritma Genetika seperti berikut: 
Popsize  : 3 Individu  
Crossover rate  : 0,6 




Generasi  : 1 
Berikut ini adalah parameter yang digunakan dalam Simulated Annealing: 
Temperatur Awal (T0) : 0,7 
Temperatur n (Tn) : 0,5 
Alpha (α)  : 0,2 
4.2.1.1 REE 
Langkah awal menghitung kebutuhan kalori pada Atlet adalah perhitungan 
REE (Resting Energy Expenditure). Berdasarkan data atlet yang terpilih maka 
persamaan yang digunakan ialah Persamaan 2.5, dengan perhitungan sebagai 
berikut: 
Perempuan (18 – 30 tahun): REE = (14,7 × 68) + 496 = 1495,6 
4.2.1.2 Perhitungan Total Kalori 
Langkah selanjutnya merupakan perhitungan total kalori. Data yang 
dibutuhkan ialah hasil perhitungan REE (Resting Energy Expenditure) dengan 
Faktor aktivitas. Untuk Faktor Aktivitas dapat dilihat pada Tabel 2.2. Untuk 
mengetahui hasil total kalori penulis menggunakan Persamaan 2.7 sebagai 
berikut: 
Total energi  = REE x Faktor aktivitas 
  = 1495,6 x 2 
  = 2991,2 
4.2.1.3 Perhitungan Kebutuhan Nutrisi 
Perhitungan kebutuhan nutrisi akan menghasilkan 3 nilai nutrisi yaitu 
karbohidrat, protein dan lemak. Nilai tersebut mengacu pada Tabel 2.3 agar 
menemukan proporsi kandungan gizi yang tepat bagi para atlet.   
Berdasarkan Tabel 2.3 maka dilakukan perhitungan nilai kebutuhan gizi 
berikut ini: 
Karbohidrat (Kal)  = 65% × 2991,2 Kal  = 1944,28 Kal  
Protein (Kal)   = 15% × 2991,2 Kal  = 448,68 Kal  
Lemak (Kal)   = 20% × 2991,2 Kal  = 598,24 Kal  
Setelah mengetahui nilai gizi dengan satuan Kalori, maka dilakukan 
perhitungan berdasarkan Tabel 2.4 untuk mengubah nilai tersebut menjadi gram 
sebagai berikut: 
Karbohidrat (Kal)  = 1944,28 Kal / 4 = 486,07 kal/gr 
Protein (Kal)   = 448,68 Kal / 4 = 112,17 kal/gr 




Dari perhitungan di atas, diperoleh kebutuhan gizi Atlet Endurance untuk 
kalori sebesar 1495,6, karbohidrat sebesar 486,07, protein 112,17 dan lemak 
sebesar 66,4711. 
 
4.2.2 Inisialisasi Populasi Awal 
Proses selanjutnya merupakan inisialisasi populasi awal.  Populasi tersebut 
terdiri dari 3 kromosom. Setiap kromosom memiliki 3 paket makanan. Paket 
pertama ialah makanan pagi hari yang terdiri dari 5 jenis makanan, paket kedua 
merupakan makan siang dengan 5 jenis makanan, sedangkan paket terakhir 
merupakan makan malam dengan 4 jenis makanan didalamnya. Populasi awal 
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.2. 
Tabel 4.2 Populasi awal 
 
PAGI SIANG MALAM 
PK N S H PL PK N S H PL PK N S H PL 
P1 11 18 21 7 3 6 2 22 3 17 9 14 12  18 
P2 4 3 18 5 15 7 24 24 13 4 3 7 6  9 
P3 2 10 17 0 24 24 17 3 21 4 14 2 7  6 
 
Keterangan: 
PK  = Makanan Pokok  S = Sayur 
N = Nabati   PL = Pelengkap 
H = Hewani 
 
4.2.3 Crossover 
Proses selanjutnya adalah Crossover menggunakan metode one-cut point. 
Berdasarkan inisialisasi awal yang terdapat pada Tabel 4.2 maka contoh hasil yang 
didapat adalah: 
Parent 
P1 2 10 17 0 24 24 17 3 21 4 14 2 7  6 
P2 11 18 21 7 3 6 2 22 3 17 9 14 12  18 
  
 Offspring 
O1 2 10 17 0 24 24 17 22 3 17 9 14 12  18 






Proses berikutnya merupakan mutasi dengan metode reciprocal exchange 




10 17 0 24 24 17 3 21 4 14 2 7  6 
 Offspring 
O3 2 
10 17 0 3 24 17 24 21 4 14 2 7  6 
4.2.5 Perhitungan Fitness 
Proses selanjutnya ialah Perhitungan Fitness yang berfungsi sebagai batasan 
baik buruknya hasil dalam sebuah proses. Pada proses fitness dibutuhkan total 
harga serta total kalori yang dimiliki tiap individu. Semakin rendah hasil 
perhitungan fitness maka individu tersebut memiliki paket yang tepat bagi para 
Atlet Endurance.  
4.2.5.1 Perhitungan Penalti 
Penalti didapatkan dari total Kalori masing-masing nutrisi. Nilai nutrisi yang 
terkandung dalam bahan makanan terpilih dijabarkan pada Tabel 4.3 serta contoh 
dari total nutrisi dapat dilihat pada Tabel 4.4. 
Tabel 4.3 Kandungan Nutrisi P1 
P1 Bahan Makanan Kalori(gr) Karbo(gr) Pro(gr) Lemak(gr) Harga 
Pagi 
Bubur Nasi 131,2 28,8 2,3 0,2 2000 
Rambutan 73,5 18,6 0,6 0,6 2250 
Wortel 51,6 9,6 2 0,4 2000 
Ikan Gabus Kering 196 1,6 42,5 1,6 8960 
Tempe Kedelai 74,5 6,3 9,1 2 1000 
Siang 
Biskuit 912,5 140,4 18,7 31,5 5130 
Anggur 79,6 20,7 0,2 0,2 12750 
Kangkung 30,1 4,2 4,6 0,4 2500 
Bebek 269,6 0 15,2 22,7 3600 
Emping 166 32,3 7,7 1 900 
Malam 
Maizena 685,8 164,3 0,5 0,2 6930 
Mangga Muda 97,5 25,5 0,8 0,5 1500 
Labu Siam 40,2 8,6 1,8 0,6 2700 
Jamur Kuping 
Segar 





Tabel 4.4 Total Paket Nutrisi 
  KAL KARBO PRO LE HA 
P1 2821,6 463,4 107,1 62,2 54470 
 
Setelah menghitung total paket nutrisi, selanjutnya melakukan perhitungan 
selisih nilai gizi. Hasil selisih tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.5. 
Tabel 4.5 Selisih Nilai Nutrisi 
  KAL KARBO PRO LE HA 
P1 169,6 22,67 5,07 4,271111  
 
Setelah mendapatkan hasil total nutrisi dan selisih nilai gizi selanjutnya akan 
dilakukan perhitungan berdasarkan Persamaan 4.1 
𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 = 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑲𝒂𝒍𝒐𝒓𝒊 + 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑲𝒂𝒓𝒃𝒐𝒉𝒊𝒅𝒓𝒂𝒕 +
𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑷𝒓𝒐𝒕𝒆𝒊𝒏 + 𝑷𝒓𝒐𝒕𝒆𝒊𝒏 𝑳𝒆𝒎𝒂𝒌   (4. 1)  
Berdasarkan Persamaan 4.1, Nilai penalti dapat dihasilkan dari Persamaan 
Penalti 4.2 sampai 4.6 seperti berikut: 
𝑲𝒂𝒍𝒐𝒓𝒊 = |(𝑹𝑬𝑬 − 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑲𝒂𝒍𝒐𝒓𝒊) ∗  𝜶𝟏|   (4. 2)  
𝑲𝒂𝒓𝒃𝒐𝒉𝒊𝒅𝒓𝒂𝒕 = |(𝑲𝒆𝒃𝒖𝒕𝒖𝒉𝒂𝒏 𝑮𝒊𝒛𝒊 𝑲𝒂𝒓𝒃𝒐𝒉𝒊𝒅𝒓𝒂𝒕 −
 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑲𝒂𝒓𝒃𝒐𝒉𝒊𝒅𝒓𝒂𝒕) ∗  𝜶𝟐|   (4. 3) 
𝑷𝒓𝒐𝒕𝒆𝒊𝒏 = |(𝑲𝒆𝒃𝒖𝒕𝒖𝒉𝒂𝒏 𝑮𝒊𝒛𝒊 𝑷𝒓𝒐𝒕𝒆𝒊𝒏 −  𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑷𝒓𝒐𝒕𝒆𝒊𝒏)   ∗  𝜶𝟑|  (4. 4)  
𝑳𝒆𝒎𝒂𝒌 = |(𝑲𝒆𝒃𝒖𝒕𝒖𝒉𝒂𝒏 𝑮𝒊𝒛𝒊 𝑳𝒆𝒎𝒂𝒌 − 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑳𝒆𝒎𝒂𝒌) ∗  𝜶𝟒|  (4. 5)  
 𝑷𝒆𝒏𝒂𝒍𝒕𝒊 𝑯𝒂𝒓𝒈𝒂 = 𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍 𝑯𝒂𝒓𝒈𝒂 ∗ 𝟎, 𝟓   (4. 6)  
Nilai prioritas (𝛼) yang digunakan dalam Persamaan 4.2 hingga Persamaan 4.6 
dapat dilihat pada Tabel 4.6 sebagai berikut: 
Tabel 4.6 Nilai Prioritas 
Nilai Prioritas 
𝜶𝟏 𝜶𝟐 𝜶𝟑 𝜶𝟒 
10 10 20 70 
 
Hasil penalti tersebut akan digunakan untuk menemukan nilai Fitness seperti 





Tabel 4.7 Hasil Penalti 
P1 
KALORI KARBO PROTEIN LEMAK HARGA 
TOTAL 
PENALTI 




(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑖 + 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑖 𝐻𝑎𝑟𝑔𝑎)
= 0,338317  
 
        Perhitungan Fitness selanjutnya akan ditambah dengan jumlah nilai selisih 
nutrisi kurang dari 10%, hasil selisih tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.8 berikut 
ini: 
Tabel 4.8 Selisih Nutrisi (%) 
P1 
KALORI KARBO PROTEIN LEMAK 
5,66 4,66 4,5 6,42515 
        
Pada Tabel 4.8, Selisih kandungan nutrisi (%) yang memiliki hasil dibawah 10% 
berjumlah 4 dengan 4 jenis kandungan nutrisi yaitu kalori, karbohidrat, protein 




(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑖 + 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑖 𝐻𝑎𝑟𝑔𝑎)
+ ൮
∑ 𝑆𝑒𝑙𝑖𝑠𝑖ℎ  𝑁𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖(< 10%) + 1
𝐾𝑎𝑛𝑑𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑁𝑢𝑡𝑟𝑖𝑠𝑖 + 1
5

















𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = 0,53820258 
    
 
Hasil perhitungan fitness dari populasi, menghasilkan nilai fitness seperti pada 
Tabel 4.9 berikut ini: 












4.2.6 Simulated Annealing 
Individu P memiliki Fitness tertinggi sehingga lolos dalam tahapan Simulated 
Annealing. 
P1 11 18 21 7 3 6 2 22 3 17 9 14 12  18 
 
4.2.6.1 Swapping Neighborhoods 
Tahapan Swapping Neighborhoods digunakan untuk mengubah indeks gen 
pada kromosom terpilih. Proses tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.10 dan 4.11 
sebagai hasilnya. 
Tabel 4.10 Individu Awal 
P1 11 18 21 7 3 6 2 22 3 17 9 14 12  18 
 
Tabel 4.11 Hasil Neighborhoods-Swap 
xs 11 18 21 18 3 6 2 9 3 17 22 14 12  7 
 
4.2.6.2 Perhitungan Penalti 
Setelah mendapatkan hasil pada Tabel 4.11, maka dilakukan perhitungan 
penalti menggunakan Persamaan 4.1 hingga 4.6. Perhitungan tersebut 
menghasilkan nilai seperti pada Tabel 4.12. 
Tabel 4.12 Penalti Simulated Annealing 
  KAL KARBO PRO LE HA TOTAL PENALTI 
xs 3664 858,7 481,4 730,0222222 25205 5734,122222 
 
4.2.6.3 Perhitungan Fitness 
Penalti yang dihasilkan akan digunakan untuk menemukan nilai. Persamaan 
2.8 seperti proses perhitungan fitness. Hasil Fitness dapat dilihat sebagai Tabel 
4.13 berikut: 





4.2.6.4 Perhitungan Selisih Fitness 
Perhitungan seleksi Fitness digunakan untuk menemukan nilai yang akan 
digunakan pada proses Probabilitas Boltzman. Fitness yang dibutuhkan ialah 
fitness dari individu yang digunakan untuk proses Simulated Annealing dengan 
fitness dari individu hasil Simulated Annealing. Hasil tersebut dapat dilihat pada 
Tabel 4.14 dibawah ini: 





Berdasarkan hasil tersebut, Jika ∆𝐸 ≥ 0 maka Individu tersebut mengganti 
individu lama. Namun jika ∆𝐸 < 0 maka individu tersebut akan diproses ke tahapan 
Probabilitas Boltzman. 
4.2.6.5 Perbandingan Porbabilitas Boltzman 
Probabiltas Boltzman digunakan sebagai penentu dalam pengambilan 
keputusan untuk melanjutkan perhitungan Simulated Annealing ke proses 
berikutnya atau sudah berhenti.  
𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝐵𝑜𝑙𝑡𝑧𝑚𝑎𝑛 = exp ൬
−0,1751
0,7
൰ ≥  0.3205 
𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝐵𝑜𝑙𝑡𝑧𝑚𝑎𝑛 =  0,77868773 ≥  0.3205  
Keterangan: 
∆𝐸 = Selisih fitness 
T = Temperatur saat ini 
𝛿 = bilangan random 0-1 
Jika Persamaan 2.9 sudah terpenuhi maka individu tersebut menggantikan 
individu lama sebagai solusi optimal pada hybrid Algoritma Genetika dan 
Simulated Annealing. Namun jika belum terpenuhi maka proses akan berlanjut ke 
tahapan penurunan suhu 
4.2.6.6 Penurunan Suhu  
Proses penurunan suhu mengacu pada Persamaan 4.7. Ketika proses 
penurunan suhu selesai, maka proses kembali ke tahapan awal Simulated 
Annealing. Perulangan proses tersebut akan berlangsung hingga mencapai batas 
T maksimal. 






Tmin+1 = Temperatur untuk iterasi berikutnya 
α = Alpha 
Tmin = Temperatur saat ini 
Tmax = T maksimal 
4.2.7 Seleksi 
Penulis menggunakan metode elitism dari nilai fitness terbaik. Berdasarkan 
hasil Fitness pada Tabel 4.9, penulis memilih 3 individu dengan fitness terbaik dari 
proses inisialisasi populasi awal. Dapat dilihat pada Tabel 4.15:  
















P1 P1  463,4 107,1 62,2 0,53820258 
C1 P1 P2 675,5 104,9 70,4 0,4131939 
P3 P3  675,8 68,4 79,1 0,40221703 
 
4.3 Perancangan Pengujian Algoritma 
Perancangan pengujian algoritma bertujuan untuk mencari parameter yang 
optimal dalam permasalah optimasi nutrsi makanan bagi Atlet Endurance. 
Pengujian yang akan dilakukan adalah: 
1. Pengujian Ukuran Populasi 
2. Pengujian Banyaknya Generasi 
3. Pengujian Kombinasi Nilai Cr dan Mr 
Pada perancangan yang akan dilakukan diberika perulangan sebanyak 5 
percobaan pada tiap parameter yang diajukan. 
4.3.2 Pengujian Ukuran Populasi 
Proses pengujian ukuran populasi digunakan untuk mengetahui pengaruh 
populasi dengan jumlah tertentu terhadap hasil perhitungan fitness. Populasi 
memiliki jumlah 100 hingga 1000 populasi. Perancangan pengujian ukuran 









1 2 3 4 5 
100       
200       
300       
400       
500       
600       
700       
800       
900       
1000       
 
4.3.3 Pengujian Banyaknya Generasi 
Pengujian banyaknya generasi dilakukan guna melihat apakah jumlah 
generasi tertentu memiliki pengaruh untuk hasil perhitungan fitness. Nilai yang 
digunakan dalam pengujian berkisar antara 1 hingga 2000 generasi. Perancangan 
pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.17. 
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4.3.4 Pengujian Kombinasi Cr dan Mr 
Proses pengujian kombinasi Cr dan Mr digunakan untuk mengetahui 
kombinasi yang tepat dalam memecahkan masalah optimasi nutrisi tersebut. 
Batasan yang digunakan untuk mengombinasikan Cr dan Mr berada diantara nilai 
0,1 hingga 1. Perancangan pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.18. 







1 2 3 4 5 
1 0,9       
0,9 0,1       
0,8 0,2       
0,7 0,3       
0,6 0,4       
0,5 0,5       
0,4 0,6       
0,3 0,7       
0,2 0,8       
0,1 0,9       
 
4.3.5 Pengujian Parameter Optimal Terhadap Atlet Lain 
Proses pengujian terhadap atlet lain digunakan untuk menilai apakah sistem 
juga dapat memiliki hasil optimal dengan merekomendasikan paket makanan yang 
memiliki kandungan nutrisi tidak lebih dari batas toleransi kandungan nutrisi Atlet 
Endurance yaitu ±10% menggunakan data atlet yang ada. Perancangan pengujian 
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.19. 
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BAB 5 IMPLEMENTASI 
5.1 Implementasi Sistem 
Pada Bab 5 akan dilakukan penerapan dari perancangan sesuai alur yang telah 
dirancang sebelumnya menggunakan Algoritma Genetika dan Simullated 
Annealing. Dalam implementasinya sistem tersebut akan dibagi menjadi beberapa 
proses yang terdiri dari Perhitungan Kebutuhan Kalori, Inisialisasi Awal, Crossover, 
Mutasi, Perhitungan Fitness, Seleksi dan Simullated Annealing.  
 
5.1.1 Implementasi Perhitungan REE 



















    if gender=="perempuan": 
        if u>=10 and u<18: 
          return 12.2*bb+749 
        elif u>=18 and u<30: 
          return 14.7*bb+496 
        elif u>=30 and u<60: 
          return 8.7*bb+829 
    else: #laki-laki 
        if u>=10 and u <18: 
          return 17.5*bb+651 
        elif u>=18 and u<30: 
          return 15.3*bb+679 
        elif u>=30 and u <60: 
          return 11.6*bb+879 
 
ree=getREE(gender,u,bb) 
Kode Program 5.1 Perhitungan REE 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.1 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 deklarasi function 
2. Baris 2-8 menghitung ree atlet perempuan 
3. Baris 3-4 menghitung ree perempuan jika usia 10 hingga 17 tahun 
4. Baris 5-6 menghitung ree perempuan jika usia 18 hingga 29 tahun 
5. Baris 7-8 menghitung ree perempuan jika usia 30 hingga 59  
6. Baris 9-15 menghitung ree laki-laki  
7. Baris 10-11 menghitung ree laki-laki jika usia 10 hingga 17 
8. Baris 12-13 menghitung ree laki-laki jika usia 18 hingga 29 
9. Baris 14-15 menghitung ree laki-laki jika usia 30 hingga 59 
10. Baris 17 memberikan variable yang menyimpan perhitungan REE yang 





5.1.2 Implementasi Perhitungan Total Kalori 











if durasi < 12: 
    TotalKalori=ree*1.6 
elif durasi >=12 and durasi <=20: 
    TotalKalori=ree*2 
else: 
    TotalKalori=ree*2.4 
Kode Program 5.2 Perhitungan Total Kalori 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.2 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 menginisialisasi nilai awal total kalori 
2. Baris 3-4 melakukan perhitungan jika inputan durasi latihan atlet kurang dari 
12 jam 
3. Baris 5-6 melakukan perhitungan jika kondisi inputan durasi latihan atlet lebih 
dari sama dengan 12 hingga 20 jam 
4.  Baris 7-8 melakukan perhitungan jika inputan durasi latihan atlet lebih dari 
20 jam 
 
5.1.3 Implementasi Perhitungan Kebutuhan Gizi 













Kode Program 5.3 Perhitungan Kebutuhan Gizi 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.3 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1-2 menginisialisasi array dengan menyimpan nilai prioritas nutrisi 
2. Baris 4 inisialisasi variable untuk menyimpan nilai tabel kebutuhan gizi 
3. Baris 5 melakukan perhitungan kebutuhan nutrisi atlet dalam bentuk kalori 





5.1.4 Implementasi Inisialisasi Populasi Awal 









Kode Program 5.4 Inisialisasi Populasi Awal 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.4 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 2 inisialisasi array dengan nilai 0 
2. Baris 3 memilih indeks gen secara random sesuai jumlah data pada dataset, 
dengan ukuran baris sesuai jumlah popsize dengan masing-masing baris 
memiliki 15 kolom 
3. Baris 4 memberikan nilai 0 pada tiap individu pada populasi kolom 2 terakhir  
 
5.1.5 Implementasi Crossover Pada Algoritma Genetika 














    #print("\nCrossover") 
    cutPoint=math.floor(len(P1)/2) #penentuan cutpoint 
    C1=P1.copy() 
    C2=P2.copy() 
    #print("P1 : ",P1) 
    #print("P2 : ",P2) 
    C1[cutPoint:]=P2[cutPoint:] #pembentukan offspring 
    C2[cutPoint:]=P1[cutPoint:] #pembentukan offspring 
    #print("C1 : ", C1) 
    #print("C2 : ", C2) 
    return C1,C2 
Kode Program 5.5 Crossover 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.5 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 2 deklarasi function 
2. Baris 4 menentukan titik cut-point untuk offspring dari crossover 
3. Baris 5-6 memanggil parent yang digunakan pada tahap crossover 
4. Baris 8-9 melakukan proses penukaran indeks gen berdasarkan cut point 
 
5.1.6 Implementasi Mutasi Pada Algoritma Genetika 





    #print("\nMutasi : ") 















    #print("P3 : ",P3) 
    for i in range(1): 
        ranges = np.delete(np.array(range(len(P3))),13)       
        #menghapus nilai index 13(hewani malam hari) 
        index = np.random.choice(ranges, 2, replace=False)     
        #menentukan index gen random unik 
        C3[index[0]],C3[index[1]]= 
        P3[index[1]],P3[index[0]] #pembenukan offspring 
        C3[-2]=0 
        #print("C3 : ",C3) 
    return C3 
Kode Program 5.6 Mutasi 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.6 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 deklarasi function 
2. Baris 6 menghapus array indeks ke 13 (hewani) 
3. Baris 8 memilih 2 indeks gen random  
4. Baris 10-11 menukar indeks gen terpilih 
5. Baris 12 memberikan nilai 0 pada indeks gen ke 13 
 
5.1.7 Implementasi Perhitungan Fitness 































    nutrisi={} #dictionary nutrisi 
    totalPaket=np.zeros((populasi.shape[0],5))  
    #membuat array zeros untuk totalpaket makanan  
    sesuai dengan jumlah populasi 
    for i in range(populasi.shape[0]):  
    #memberikan kondisi perulagan sesuai jumlah populasi 
        j=0 
        nutrisi[i]={}  
        #membuat dictionary sesuai jumlah individu 
        for paket in range(3):  
        #membuat kondisi perulangan sesuai dengan  
        jumlah paket makanan (3 = pagi, siang, malam) 
            nutrisi[i][paket]= np.zeros((5,5))  
            #mmbuat aray zeros untuk  
            menghitung kandungan nutrisi 
            for bahan in range(nutrisi[i][paket].shape[0]):                  
             #menghitung kandungan nutrisi makanan  
             sesuai bahan makanan 
                if paket<2:  
                #menghitung kandungan nutrisi pagi dan siang  
                    nutrisi[i][paket][bahan,:]=  
                    dataset[bahan][populasi[i,j],:] 
                else:#malam hari  
                    nutrisi[i][paket][bahan,:]= 
                    dataset[bahan][populasi[i,j],:] 
                    if bahan == 3: #indeks hewani malam hari 
                        nutrisi[i][paket][bahan,:]=0 




























            totalPaket[i]+=np.sum(nutrisi[i][paket], axis=0) 
     
    selisih=totalPaket.copy() 
    selisih[:,0]=np.abs(TotalKalori-selisih[:,0]) 
    selisih[:,1:-1]=np.abs( 
    selisih[:,1:-1]-KebutuhanGizi[:,1]) 
    #print("Selisih :\n", selisih[:,:-1]) 
    penalti=selisih.copy() 
    penalti[:,:-1]=penalti[:,:-1]*prioritas 
    #print("Penalti Nutrisi : \n",penalti[:,:-1]) 
    penalti[:,-1]= 0.5*penalti[:,-1] 
    #print("Penalti Harga : \n",penalti[:,-1]) 
    Fitness=10000/(np.sum(penalti[:,:-1],axis=1) 
    +penalti[:,-1]) 
    #print("Fitness awal : \n",Fitness) 
    kebutuhanAsli=np.append([TotalKalori],  
    KebutuhanGizi[:,1].copy()) 
    bestSelisih=(selisih[:,:-1]/kebutuhanAsli)*100  
    #menghitung selisih nutrisi(%) 
    #print("Selisih (%) :\n",bestSelisih) 
    Fitness+=(np.sum(bestSelisih<10,axis=1)+1)/ 
    (len(kebutuhanAsli)+1)/5 #akumulasi nilai fitness 
    print("\nFitness Total :\n", Fitness) 
    return Fitness 
Kode Program 5.7 Perhitungan Fitness 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.7 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 deklarasi function 
2. Baris 2 inisialisasi dictionary untuk nilai kandunga nutrisi  
3. Baris 3 membuat array berisi nilai 0 sesuai jumlah populasi dengan 5 kolom 
kandungan nutrisi 
4. Baris 6 membuat kondisi perulagan untuk setiap individu 
5. Baris 11 membuat kondisi perulangan sesuai jumlah paket makanan 
6. Baris 14 membuat array bernilai 0 dengan bentuk 5 baris 5 kolom yang akan 
diisi 5 kandungan nutrisi disetiap bahan makanan yang berjumlah 5 
7. Baris 17 membuat proses perulangan untuk menghitung kandungan nutrisi 
sesuai jumlah nutrisi dalam paket makanan 
8. Baris 20-23 memberikan kondisi perhitungan kandungan nutrisi untuk pagi 
dan siang hari 
9. Baris 24-28 untuk perhitungan nutrisi malam hari 
10. Baris 32-35 menghitung selisih kandungan nutrisi 
11. Baris 37-36 menghitung penalti nutrisi 
12. Baris 38 menghitung penalti harga 
13. Baris 40-41 menghitung fitness awal 





15. Baris 45 menghitung selisih kandungan nutrisi (%) 
16. Baris 48-49 menghitung fitness total  
 
5.1.8 Implementasi Metode Neighborhood Simulated Annealing 















    print("\nSimulated Annealing ke-",nIter) 
    C = parent.copy() 
    print("P : ",parent) 
    for i in range(1): 
        ranges = np.delete(np.array(range(len(parent))),13) 
        index = np.random.choice(ranges,4,replace=False)  
        #pemilihan indeks gen random   
        C[index[0]],C[index[1]],C[index[2]], 
        C[index[3]]=parent[index[2]],parent[index[0]], 
        parent[index[1]],parent[index[3]] 
        C[-2]=0 #memberikan nilai 0 pada hewani malam hari 
        print("C : ",C) 
    return C 
Kode Program 5.8 Neighborhood Pada Simulated Annealing 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.8 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 deklarasi function 
2. Baris 2 menyimpan kromosom parent 
3. Baris 5-11 memberikan kondisi pada proses neighborhood   
 
5.1.9 Implementasi Seleksi Elitism 
Algoritma 7 : Fungsi Seleksi Metode Elitism 
1     populasi = populasi[fitness.argsort()[::-1]][:popsize]   
Kode Program 5.9 Seleksi Elitism 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.9 dijabarkan sebagai berikut: 
1. Baris 1 melakukan seleksi individu sejumlah popsize dengan cara 
mengurutkan individu dari nilai fitness terkecil hingga terbesar  
 
5.1.10 Implementasi Metode Hybrid Algoritma Genetika dan 
Simulated Annealing 





for iterasi in range(maxIter): 
    #print("REE : ", ree) 
    #print("Total Kalori : ",TotalKalori) 































































    print("Populasi Awal :\n", populasi) 
 
    #deklarasi array 
    C1=[] 
    C2=[] 
    C3=[] 
    C=[] 
    offsprings=[] 
 
    #memberikan kondisi perulangan offspring crossover sesuai 
    jumlah perhitungan cr dan populasi 
    for i in range(int(popsize*cr)): 
        crossIndex=np.random.choice(np.array 
        range(len(populasi))),2,replace=False)          
        C1,C2=crossover(populasi[crossIndex[0]], 
        populasi[crossIndex[1]]) 
        offsprings.append(C1) 
        offsprings.append(C2) 
     
    #memberikan kondisi perulangan jumlah offspring mutasi     
    sesuai jumlah perhitungan mr dan populasi 
    mutationLimit=int(popsize*mr)        
    mutasiIndex=np.random.choice 
    (np.array(range(len(populasi))),mutationLimit,   
    replace=False) 
    for i in range(int(popsize*mr)): 
        C3=mutasi(populasi[mutasiIndex[i]]) 
        offsprings.append(C3) 
     
    populasi=np.vstack((populasi, offsprings)) 
    print("\nPopulasi algen:\n", populasi) 
    fitness = calculateFitness(populasi) 
    populasiTerbaik = populasi[np.argmax(fitness)] 
    bestFitness = np.amax(fitness) 
    print("\nIterasi ke -",iterasi,  
    "\nPopulasi Terbaik :", populasiTerbaik,  
    "\nFitness : ",bestFitness) 
 
    #=========Simulated Annealing======== 
    #inisialisasi parameter SA 
    Tmin=0.7 
    nIter = 1 
    #memberikan kondisi perulangan untuk SA 
    individuSA = populasiTerbaik.copy() 
    fitnessSA = 0 
    while Tmin>Tmax: 
        individuSA = neighborhood(populasiTerbaik) 
        fitnessSA = calculateFitness(np.array([individuSA])) 
        print("\nFitness Algoritma Genetika : ", bestFitness, 
        "\nFitness Simulated Annealing : ", fitnessSA) 
        nIter+=1 
        selisihFitness = fitnessSA[0] - bestFitness 
        #memberikan kondisi untuk selisih 
        if selisihFitness >= 0 : 
            break 
        else: #melakukan proses boltzman 
            #print("\nBoltzman") 
            random = rd.uniform(0,1) 
























            #print("Random : ", random) 
            #print("Exp : ",exp) 
            if exp < random: 
                break 
            else: 
                Tmin *= alpha 
    populasi = np.vstack((populasi, individuSA))      
    # tambahkan individu hasil SA ke populasi  
    fitness = np.hstack((fitness,fitnessSA))          
    # tambahkan fitness individu hasil SA ke fitness populasi 
    bestFitness = np.amax(fitness) 
    # populasi = populasi[:popsize] 
    populasi = populasi[fitness.argsort()[::-1]][:popsize]   
    # elitism - untuk seleksi individu terbaik  
    sebanyak popsize 
    #print("\nPopulasi Berdasarkan Fitness Terbaik :\n", 
    populasi) 
    print("\nHybrid ke-", iterasi,  "\nPopulasi : ", 
    populasi[0], "\nFitness Hybrid : ", bestFitness) 
    print("------------------------------------------------ 
    ----------------------") 
Kode Program 5.10 Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing 
Penjelasan untuk implementasi Kode Program 5.10 dijabarkan sebagai 
berikut: 
1. Baris 1 memberikan kondisi iterasi untuk metode hybrid algoritma genetika 
dan simulated annealing sampai maxIterasi 
2. Baris 8-12 deklarasi array 
3. Baris 16-22 melakukan perulangan untuk hasil offspring proses crossover  
4. Baris 26-32 melakukan proses perulangan untuk hasil offspring dari mutasi 
5. Baris 34 untuk menggabungkan nilai aray dari hasil populasi awal dan 
offsprings 
6. Baris 36 menghitung nilai fitness dari populasi 
7. Baris 37 mencari populasi terbaik 
8. Baris 38 mencari fitness terbaik 
9. Baris 45-49 inisialisasi awal parameter simulated annealing  
10. Baris 50 memberikan kondisi perulangan simulated annealing  
11. Baris 51 menyimpan hasil neighborhood dari populasi terbaik algoritma 
genetika pada variable baru 
12. Baris 52 menghitung fitness individu simulated annealing 
13. Baris 56 menghitung selisih fitness 
14. Baris 58 memberikan kondisi untuk selisih fitness lebih dari sama dengan 0 
15. Baris 60-65 melakukan proses boltzman 




17. Baris 63 menghitung nilai exponensial 
18. Baris 66-69 melakukan proses penurunan suhu jika hasil exponensial kurang 
dari random 
19. Baris 70 menambahkan nilai array untuk populasi dan individu baru simulated 
annealing 
20. Baris 72 menghitung nilai fitness 
21. Baris 74 menyimpan fitness terbaik hybrid pada variable bestFitness 
22. Baris 76 melakukan proses seleksi sesuai jumlah popsize dengan 




BAB 6 HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada Bab 6 akan dilakukan penjabaran hasil dari pengujian yang telah 
dilakukan sebelumnya. Hasil pengujian tersebut menghasilkan nilai-nilai 
parameter dari perhitungan nilai nutrisi atlet berdasarkan metode Hybrid 
Algoritma Genetika dan Simulated Annealing melalui pengujian ukuran populasi, 
banyaknya generasi serta kombinasi Cr dan Mr yang akan dilakukan pembahasan 
dari setiap hasil pengujian yang ada.  
6.1 Hasil dan Pembahasan Pengujian Ukuran Populasi 
Pada pengujian ukuran populasi akan dilakukan pengujian terhadap jumlah 
populasi agar mengetahui ukuran populasi yang optimal sehingga dapat 
menghasikan nilai nutrisi yang optimal. Berikut ini merupakan parameter yang 
digunakan dalam pengujian tersebut dengan nilai yang sama pada bab 
perancangan: 
Jenis Kelamin   : Perempuan  Popsize  : 3 
Usia   : 18 Tahun   Crossover rate  : 0,6 
Berat Badan  : 68 Kg   Mutation rate  : 0,4 
Durasi Latihan  : 12 Jam/Minggu Generasi  : 1 
Level Atlet  : Amatir  Alpha (α)  : 0,2 
Temperatur Awal (T0) : 0,7   Temperatur n (Tn) : 0,5 
Ukuran populasi yang digunakan dalam pengujian saat ini dimulai dari 100 
populasi dengan dilakukan penambahan ukuran sebanyak 100 populasi disetiap 
pengujian hingga mencapai ukuran 1000 populasi. Hasil dari pengujian tersebut 
dapat dilihat pada Tabel 6.1 berikut ini: 
Tabel 6.1 Pengujian Ukuran Populasi 
Ukuran 
Populasi 
Percobaan ke- Rata-rata 
fitness 1 2 3 4 5 
100 0,7531 0,7328 0,6741 0,7076 0,6856 0,7107 
200 0,8080 0,7329 0,7129 0,7155 0,7993 0,7537 
300 0,7693 0,7695 0,8024 0,7574 0,7403 0,7678 
400 0,8158 0,7510 0,7718 0,7327 0,8769 0,7897 
500 0,7867 0,8134 0,8766 0,7760 0,8087 0,8123 
600 0,8045 0,8859 0,8390 0,7827 0,8046 0,8233 
700 0,8013 0,8011 0,8294 0,8664 0,8348 0,8266 




900 0,8629 0,8386 0,8717 0,7734 0,9138 0,8521 
1000 0,8347 0,8992 0,8293 0,9172 0,8165 0,8594 
 
Berdasarkan Tabel 6.1 tersebut menghasilkan grafik yang menunjukkan 
perubahan pada tiap ukuran pengujian populasi seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 6.1. Pada grafik yang berada pada Gambar 6.1 menunjukkan bahwa 
ukuran populasi yang diujikan menghasilkan grafik yang peningkatan yang landai. 
Rata-rata fitness tertinggi berada pada ukuran populasi 1000 yaitu 0,8594.  
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan dapat dilihat bahwa 
semakin tinggi populasi nilai fitness tersebut akan memilki nilai yang lebih baik 
karena memiliki ruang pencarian nilai yang luas (Wijayaningrum & Mahmudy, 
2016). Namun terjadinya penurunan atau kenaikan pada nilai fitness tersebut 
disebabkan oleh pembangkitan populasi awal yang dilakukan secara random 
(Anggarsari et al., 2017). 
 
Gambar 6.1 Grafik Nilai Rata-rata Fitness Pada Pengujian Populasi 
 
6.2 Pengujian Banyaknya Generasi 
Pada pengujian banyaknya generasi akan dilakukan pengujian terhadap 
jumlah generasi agar mengetahui generasi mana yang optimal sehingga dapat 
menghasikan nilai nutrisi yang optimal dalam penelitian saat ini. 
Jenis Kelamin   : Perempuan  Popsize  : 1000 
Usia   : 18 Tahun   Crossover rate  : 0,6 
Berat Badan  : 68 Kg   Mutation rate  : 0,4 
Durasi Latihan  : 12 Jam/Minggu Generasi  : 1 
Level Atlet  : Amatir  Alpha (α)  : 0,2 
























Pengujian generasi yang dilakukan memiliki rentang dari 1 hingga 2000 
banyaknya generasi yang dilakukan dengan 5 kali percobaan. Hasil pengujian 
tersebut memiliki hasil yang dapat dilihat pada Tabel 6.2 berikut:  





1 2 3 4 5 
1 0,9048 0,7810 0,9686 0,8346 0,8406 0,8659 
200 0,7658 1,2631 0,8437 0,8254 1,2895 0,9975 
400 1,0907 1,1728 1,1105 1,1439 1,1847 1,1405 
600 1,2331 1,0939 1,2745 1,2959 1,1031 1,2001 
800 1,1621 1,3303 1,3024 1,2806 1,0163 1,2183 
1000 1,2592 1,2649 1,3380 1,3211 1,2396 1,2846 
1200 1,2536 1,3141 1,2879 1,3442 1,3050 1,3010 
1400 1,2030 1,4051 1,3633 1,2621 1,2718 1,3011 
1600 1,3420 1,2769 1,3231 1,2311 1,3469 1,3040 
1800 1,2519 1,2812 1,2300 1,3834 1,3636 1,3020 
2000 1,2995 1,2760 1,3138 1,3287 1,3058 1,3048 
 
Berdasarkan hasil pengujian yang terdapat pada Tabel 6.2, fitness tertinggi 
terdapat pada generasi ke 2000 dengan rata-rata fitness 1,3048. Sementara rata-
rata fitness terendah yaitu 0,8659 berada pada generasi ke 1. Perubahan nilai rata-
rata fitness dapat dilihat pada Gambar 6.2 tidak memiliki perubahan signifikan 
sehingga hal tersebut menunjukkan fitness sudah memasuki nilai yang konvergen. 
 























6.3 Pengujian Kombinasi Cr dan Mr 
Pada Pengujian Ukuran populasi akan dilakukan pengujian terhadap jumlah 
populasi agar mengetahui ukuran populasi yang optimal sehingga dapat 
menghasikan nilai nutrisi yang optimal pula.  
Jenis Kelamin   : Perempuan  Popsize  : 1000 
Usia   : 18 Tahun   Berat Badan  : 68 Kg  
Durasi Latihan  : 12 Jam/Minggu Generasi  : 2000 
Level Atlet  : Amatir  Alpha (α)  : 0,2 
Temperatur Awal (T0) : 0,7   Temperatur n (Tn) : 0,5 
 







1 2 3 4 5 
1 0,9 1,3598 1,3539 1,3648 1,3791 1,3712 1,3658 
0,9 0,1 1,2737 1,2697 1,1864 1,2946 1,1661 1,2381 
0,8 0,2 1,3098 1,2841 1,2054 1,3258 1,2678 1,2786 
0,7 0,3 1,2948 1,3173 1,2805 1,2769 1,3306 1,3000 
0,6 0,4 1,4016 1,2275 1,2750 1,2948 1,3974 1,3193 
0,5 0,5 1,3293 1,3359 1,3644 1,2938 1,2718 1,3190 
0,4 0,6 1,2563 1,4213 1,3113 1,3633 1,3010 1,3306 
0,3 0,7 1,4206 1,3914 1,3272 1,3870 1,4306 1,3914 
0,2 0,8 1,4077 1,3722 1,3470 1,4206 1,4150 1,3925 
0,1 0,9 1,4182 1,3977 1,3954 1,4036 1,3890 1,4008 
 
Pengujian Kombinasi Cr dan Mr menghasilkan grafik yang dapat dilihat pada 
Gambar 6.3. Grafik tersebut menunjukkan grafik landai yang mengalami kenaikan 
seiring dengan nilai mutasi yang besar. Kondisi tersebut disebabkan oleh 
kemampuan eksplorasi populasi yang meningkat (Mahmudy, 2015). Hasil tersebut 
dapat dilihat pada kombinasi Cr = 0,1 dan Mr = 0,9 dengan hasil rata-rata fitness 
tertinggi yaitu 1,4008. Sementara pada kombinasi Cr = 0,9 dan Mr = 0,1 memiliki 




tingkat crossover yang tinggi dengan nilai mutasi rendah mengakibatkan 
penurunan pada kemampuan eksplorasi pencarian pada GA (Sari, 2014).  
 
Gambar 6.3 Pengujian Kombinasi Cr dan Mr 
 
6.4 Analisa Hasil 
Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan di atas sebanyak 5x percobaan, 
parameter dengan nilai optimal didapatkan sebagai berikut: 
 Popsize  : 1000 Individu Generasi  : 2000 
 Cr   : 0,1   Mr   : 0,9 
 Temperatur Awal (T0) : 0,7   Temperatur n (Tn) : 0,5 
Alpha    : 0,2 
Berdasarkan parameter tersebut, dilakukan pengujian terhadap atlet dengan 
perulangan 5x. Atlet tersebut berjenis kelamin perempuan, berumur 18 tahun 
dengan berat badan 68 serta memiliki durasi berlatih selama 12 jam. Pengujian 
tersebut memiliki hasil yang dapat dilihat pada Tabel 6.4 sebagai berikut: 
Tabel 6.4 Hasil Pengujian Menggunakan Parameter Optimal 
Percobaan ke-1 Rania Rossa 18 68 12 
Kandungan Nutrisi Sebenarnya Sistem Selisih Selisih (%) 
Kalori 2991,2 2986,2 5 0,167156994 
Karbohidrat 486,07 506,3 -20,23 -4,161951982 
Protein 112,17 109 3,17 2,826067576 
Lemak 66,47 66,9 -0,428888889 -0,645225996 
Percobaan ke-2     
Kandungan Nutrisi Sebenarnya Sistem Selisih Selisih (%) 
Kalori 
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Karbohidrat 486,07 500,8 -14,73 -3,030427716 
Protein 112,17 112,4 -0,23 -0,205045912 
Lemak 66,47 69,9 -3,428888889 -5,15846483 
Percobaan ke-3     
Kandungan Nutrisi Sebenarnya Sistem Selisih Selisih (%) 
Kalori 2991,2 2989,4 1,8 0,060176518 
Karbohidrat 486,07 495,3 -9,23 -1,89890345 
Protein 112,17 112,2 -0,03 -0,026745119 
Lemak 66,47 72,1 -5,628888889 -8,468173308 
Percobaan ke-4     
Kandungan Nutrisi Sebenarnya Sistem Selisih Selisih (%) 
Kalori 2991,2 2887,2 104 3,476865472 
Karbohidrat 
486,07 480,2 5,87 1,207644989 
Protein 112,17 108,5 3,67 3,27181956 
Lemak 66,47 67,9 -1,428888889 -2,149638941 
Percobaan ke-5         
Kandungan Nutrisi Sebenarnya Sistem Selisih Selisih (%) 
Kalori 2991,2 2894,6 96,6 3,229473121 
Karbohidrat 
486,07 492,1 -6,03 -1,240562059 
Protein 
112,17 106,5 5,67 5,054827494 
Lemak 66,47 65,1 1,371111111 2,062717304 
 
Dari hasil pengujian yang terdapat dalam Tabel 6.4, percobaan pertama 
memiliki selisih kandungan gizi sebesar 0,16% untuk kalori, -4,16% untuk 
karbohidrat, 2,83% untuk protein dan -0,06% untuk lemak. Percobaan kedua 
memiliki hasil 0,18% untuk kalori, -3,03% untuk karbohidrat, -0,2% untuk protein, 
-5,16% untuk lemak. Selanjutnya, percobaan ketiga memiliki selisih 0,06% untuk 
kalori, -1,89% untuk karbohidrat, -0,02% untuk protein, -8,47% untuk lemak. 
Percobaan keempat menghasilkan selisih 3,48% untuk kalori, 1,2% untuk 
karbohidrat, 3,27% untuk protein, dan -2,15% untuk lemak. Percobaan kelima 
menghasilkan selisih kandungan gizi sebesar 3,23% pada kalori, -1,24% pada 
karbohidrat, 5,05% pada protein dan 2,06% pada lemak. Pengujian yang telah 
dilakukan menghasilkan fitness tertinggi pada percobaan ke 4 yaitu 
1,45291128474267. Hasil rekomendasi makanan dari percobaan di atas dapat 





Tabel 6.5 Hasil Rekomendasi Makanan Oleh Sistem 
P1 Bahan Makanan Kalori(gr) Karbo(gr) Pro(gr) Lemak(gr) Harga 
Pagi 
Bihun 685,8 164,3 0,5 0,2 2160 
Alpukat 118,7 17,7 0,8 5,7 900 
Bayam 74,1 14,6 7,4 0,4 1000 
Bawal 67,1 0 14,6 0,6 1040 
Kacang Tanah 207 5,9 9,4 18 500 
Siang 
Nasi Jagung 217,7 49 5 1,1 1080 
Alpukat 118,7 17,7 0,8 5,7 900 
Bayam 74,1 14,6 7,4 0,4 1000 
Bawal 67,1 0 14,6 0,6 1040 
Kacang Tanah 207 5,9 9,4 18 500 
Malam 
Ketan Hitam 
649,6 143,1 12,1 1,1 2520 
Alpukat 118,7 17,7 0,8 5,7 900 
Bayam 74,1 14,6 7,4 0,4 1000 
Kacang Kedelai 207,5 15,1 18,3 10 650 
 
Pengujian parameter optimal tersebut juga dilakukan terhadap 2 atlet 
berbeda dengan 5x percobaan. Data atlet tersebut dapat dilihat pada Tabel 6.6 
sebagai berikut: 
Tabel 6.6 Data Atlet 
Nama  Jenis Kelamin Usia BB Durasi 
Nazalia Zabrina Perempuan  15 57 12 
Hilma Lia K Perempuan  17 54 12 
Hasil pengujian parameter optimal tersebut dapat dilihat pada Tabel 6.7 
berikut ini: 























Kalori 0,32 0,06 -0,06 0,038 0,45 




Protein 0,49 -0,16 3,44 -3,203 -5,33 





















Kalori 0,05 -0,40 0,31 -0,28 -0,03 
Karbohidrat -4,06 -4,87 -2,29 -3,34 -3,45 
Protein -4,37 -1,34 -1,72 -3,33 -0,20 
Lemak -0,69 -0,21 -2,77 -0,05 -2,29 
 
Berdasarkan hasil pengujian yang terdapat pada Tabel 6.6, Sistem berhasil 
memberikan rekomendasi makanan untuk Atlet Endurance dengan selisih 
kandungan nutrisi atlet tidak lebih dari batas toleransi yang telah ditetapkan ahli 
gizi sebesar ±10%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa sistem mampu memberikan 
rekomendasi makanan dalam batas toleransi tersebut menggunakan parameter 




BAB 7 KESIMPULAN DAN SARAN 
Bab 7 berikut ini berisi uraian perihal kesimpulan dan saran yang didapatkan 
berdasarkan pembahasan, perhitungan dan pengujian yang telah dilakukan dari 
penelitian berjudul Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing Optimasi 
Nutrisi Makanan Atlet Endurance. 
7.1 Kesimpulan 
Pada penelitian skripsi yang telah dilakukan terdapat kesimpulan sebagai 
berikut: 
1. Penelitian ini melakukanan hybrid metode yaitu dari Algoritma Genetika 
dengan menggunakan metode crossover one-cut point serta mutasi 
reciprocal exchange mutation dengan 2 indeks gen yang saling bertukar 
posisi. Untuk seleksi pada metode tersebut menggunakan elitism dengan 
mengambil nilai fitness tertinggi pada generasi tersebut. Metode kedua 
dalam hybrid tersebut adalah Simulated Annealing, menggunakan 
metode neighborhood untuk membentuk populasi awal pada prosesnya. 
Sehinga mendapatkan komponen nutrisi yang beragam. 
2. Pada pengujian yang telah dilakukan, didapatkan rata-rata fitness 
tertinggi pada populasi 1000 yaitu 0,8594. Pengujian generasi dengan 
ukuran generasi tertinggi 2000, memiliki rata-rata fitness 1,3048. 
Sedangkan pengujian kombinasi untuk parameter Cr = 0,1 dan Mr = 0,9 
memiliki rata-rata fitness tertinggi yaitu 1,4008 dibandingkan pengujian 
yang lainnya dalam penelitian saat ini. Pengujian tersebut guna 
menemukan parameter yang dapat memberikan nilai optimal pada 
peneltian saat ini. 
3. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, peneliti mendapatkan hasil 
yang sesuai dalam memberikan rekomendasi paket makanan untuk Atlet 
Endurance. Keberhasilan tersebut dapat diukur melalui hasil selisih 
antara kandungan nutrisi yang dibutuhkan atlet endurance sebenarnya 
dengan kandungan nutrisi dari paket makanan rekomendasi sistem yang 
tidak lebih dari batas toleransi rekomendasi makanan yang telah 
ditetapkan Ahli Gizi sebesar 10%. 
7.2 Saran 
1. Varian bahan makanan yang digunakan untuk penelitian selanjutnya 
diharapkan mempertimbangkan kelayakan serta variasi bahan makanan 
yang akan diolah oleh Atlet Endurance. Seperti menggunakan menu 
makanan dengan mempertimbangkan total harga sehingga rekomendasi 
bahan makanan tersebut layak dikonsumi serta dapat diberikan sesuai 
dengan jadwal belanja harian atlet tersebut. Serta menambah kandungan 
nutrisi lainnya seperti kalsium dan vitamin dengan mempertimbangkan 




2. Diharapkan penelitian selanjutnya memilih data atlet yang lebih 







Andriansyah, A., Novatama, R., & Sentia, P. D. (2020). Algoritma Simulated 
Annealing untuk Menentukan Rute Kendaraan Heterogen (Studi Kasus). 
Jurnal Teknologi Informasi Dan Ilmu Komputer, 7(5), 933. 
https://doi.org/10.25126/jtiik.2020752018 
Anggarsari, F., Mahmudy, W. F., & Dewi, C. (2017). Optimasi Kebutuhan Gizi untuk 
Balita Menggunakan Hybrid Algoritma Genetika dan Simulated Annealing. 
Jurnal Pengembangan Teknologi Informasi Dan Ilmu Komputer (J-PTIIK) 
Universitas Brawijaya, 1(12), 1668–1677. 
Anitasari, N., Ratnawati, D. E., & Kusuma, T. S. (2019). Optimasi Komposisi Bahan 
Makanan Atlet Olahraga Menembak dengan Menggunakan Metode 
Evolution Strategies ( ES ). 3(1), 1005–1011. 
Bastian, L. P., & Mahanggoro, T. P. (2012). Perbedaan Tingkat Endurance antara 
Pria Bertipe Kepribadian A dan Pria Bertipe Kepribadian B. 12(3), 195–200. 
Bendaoud, R., Amiry, H., Benhmida, M., Zohal, B., Yadir, S., Bounouar, S., Hajjaj, C., 
Baghaz, E., & El Aydi, M. (2019). New method for extracting physical 
parameters of PV generators combining an implemented genetic algorithm 
and the simulated annealing algorithm. Solar Energy, 194(November), 239–
247. https://doi.org/10.1016/j.solener.2019.10.040 
Cholissodin, I., & Dewi, R. K. (2017). Optimization of Healthy Diet Menu Variation 
using PSO-SA. Journal of Information Technology and Computer Science, 2(1), 
28–40. https://doi.org/10.25126/jitecs.20172129 
Evolusi, A., & Firdaus Mahmudy, W. (2013). Modul Matakuliah. September. 
Fatyanosa, T. N., Sihananto, A. N., Alfarisy, G. A. F., Burhan, M. S., & Mahmudy, W. 
F. (2017). Hybrid Genetic Algorithm and Simulated Annealing for Function 
Optimization. Journal of Information Technology and Computer Science, 1(2), 
82. https://doi.org/10.25126/jitecs.20161215 
Iman, F., Ratnawati, D. E., & Kusuma, T. S. (2018). Optimasi komposisi makanan 
untuk ibu hamil menggunakan hybrid optimasi komposisi makanan untuk ibu 
hamil menggunakan hybrid algoritme genetika dan simulated annealing. 
Jurnal Pengembangan Teknologi Informasi Dan Ilmu Komputer, 2(11), 4325–
4332. 
Informatika, J. T., Teknik, F., Maritim, U., Ali, R., Umrah, H., & Senggarang, J. P. 
(n.d.). Perbandingan Algoritma Genetika dan Particle Swarm Optimization 
dalam Optimasi Penjadwalan Matakuliah. 1–7. 
Irawan, M. A. (2007). Nutrisi, Energi, & Performa olahraga. Polton Sport Science & 
Performance Lab, 1. 
Kasus, S., Rute, P., Jalur, O., Ferry, P., Seram, P., Lease, P., Ilwaru, V. Y. I., Sumah, 




CLIMBING DAN ALGORITMA ANT COLONY DALAM PENENTUAN RUTE 
OPTIMUM COMPARISON OF HILL CLIMBING ALGORITHM AND ANT COLONY 
ALGORITHM IN DETERMINING OPTIMUM ROUTE. 11, 139–150. 
Koohestani, B. (2020). A Crossover Operator for Improving the Efficiency of 
Permutation-Based Genetic Algorithms. Expert Systems With Applications, 
113381. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.113381 
Mahmudy, W. F. (2015). The Introduction of Genetic Algorithm. 1–104. 
Noreik, M., Maurmann, M., Meier, V., Becker, I., Röhrig, G., Polidori, M. C., & 
Schulz, R. J. (2014). Resting energy expenditure (REE) in an old-old 
population: Implications for metabolic stress. Experimental Gerontology, 59, 
47–50. https://doi.org/10.1016/j.exger.2014.06.009 
Panggabean, M. S. (2020). Peranan Gizi bagi Olahragawan. 47(1), 62–66. 
Rachmad, Z. Y., Ratnawati, D. E., & Arwan, A. (2016). Optimasi Komposisi Makanan 
Untuk Atlet Endurance Menggunakan Metode Particle Swarm Optimization. 
Jurnal Teknologi Informasi Dan Ilmu Komputer, 3(2), 103. 
https://doi.org/10.25126/jtiik.201632203 
Ramachandran, S., Jayalal, M. L., Riyas, A., Jehadeesan, R., & Devan, K. (2020). 
Application of genetic algorithm for optimization of control rods positioning 
in a fast breeder reactor core. Nuclear Engineering and Design, June 2019. 
https://doi.org/10.1016/j.nucengdes.2020.110541 
Regasari, R., Putri, M., & Wicaksono, S. A. (2017). Optimasi Komposisi Makanan 
Pada Penderita Diabetes Melitus dan Komplikasinya Menggunakan 
Algoritma Genetika. 1(4). 
Rossi, A., Lestari, T., Rofiqoh, U., Robbana, S., Nurjanah, W. E., Wulandari, U. L., & 
Cholissodin, I. (2017). GINJAL AKUT DENGAN ALGORITMA GENETIKA. 4(1), 1–
7. 
Sari, A. P. dkk. (2014). Optimasi Asupan Gizi pada Ibu Hamil dengan Menggunakan 
Algoritma Genetika. Artikel, December. 
Setiawan, I. L., & Palit, H. C. (2010). Perbandingan Kombinasi Genetic Algorithm – 
Simulated Annealing dengan Particle Swarm Optimization pada 
Permasalahan Tata Letak Fasilitas. 12(2), 119–124. 
Sidnell, A. (2008). Essentials of Human Nutrition. Nutrition Bulletin, 33(2), 155–
156. https://doi.org/10.1111/j.1467-3010.2008.00698.x 
Utomo, B. (2021). Evaluasi Pembinaan Prestasi Di Klub Bolavoli Indomaret 
Sidoarjo. 7(1), 172–181. 
WHO dalam Pusdatin Kemenkes. (2014). Infodatin Reproduksi Remaja-Ed.Pdf. In 
Situasi Kesehatan Reproduksi Remaja (p. 1). 
https://www.kemkes.go.id/download.php?file=download/pusdatin/infodati
n/infodatin reproduksi remaja-ed.pdf 




scheduling using genetic algorithm. Indonesian Journal of Electrical 
Engineering and Computer Science, 2(1), 180–186. 
https://doi.org/10.11591/ijeecs.v2.i1.pp180-186 
www.ebook777.com. (n.d.). 
Zahra, S., & Muhlisin, M.-. (2020). Nutrisi Bagi Atlet Remaja. Jurnal Terapan Ilmu 












Data Bahan Makanan Pokok 
NO Nama KAL KA PR LE Harga 
0 Nasi Putih 234 51.5 4.3 0.4 2070 
1 Nasi Jagung 217.7 49 5 1.1 1080 
2 Nasi Tim 210.8 46.3 4 0.4 2070 
3 Nasi Uduk 212.5 42.3 3.8 2.7 2100 
4 Bubur Ketan Hitam 273.6 54.2 2 6.1 2700 
5 Bihun 685.8 164.3 0.5 0.2 2160 
6 Biskuit 912.5 140.4 18.7 31.5 5130 
7 Kentang 167.4 38.9 3.6 0.2 2430 
8 Makaroni 635.4 127.4 21.6 3.2 2700 
9 Maizena 685.8 164.3 0.5 0.2 6930 
10 Bubur Tepung Beras Merah 131.2 28.8 2.3 0.2 1800 
11 Bubur Nasi 131.2 28.8 2.3 0.2 2000 
12 Roti Sisir 329.5 64.8 9 3.6 4320 
13 Ketan Hitam 649.6 143.1 12.1 1.1 2520 
14 Nasi Beras Merah 644.5 135.4 13.3 4.7 2700 
15 Bubur Pabrikan 669.4 116.6 28.1 10.8 3000 
16 Ketan Putih Tumbuk 649.6 143.1 12.1 1.1 2500 
17 Ubi Jalar Ungu 201.8 47.3 4.3 0.2 1530 
18 Ubi Jalar Kuning 183.7 43.7 3.8 0.2 1530 
19 Ubi Jalar Merah 185.4 43.7 4.1 0.2 1530 
20 Ubi Jalar Putih 201.8 47.3 4.3 0.2 1530 
21 Ubi Goreng 333 73.4 2.2 4.7 1500 
22 Roti Tawar 493 93.4 15.8 5.4 4140 
23 Singkong 235.8 57.4 2 0.5 1530 
24 Talas 201.8 47.3 4.3 0.2 5760 
 
Data Bahan Makanan Sayuran 
0 Bayam 74.1 14.6 7.4 0.4 1000 
1 Bayam Merah 74.1 14.6 7.4 0.4 4300 
2 Buncis 69.8 15.8 3.8 0.6 1200 
3 Daun Pepaya 120 22.4 10.6 1.8 5000 
4 Daun Singkong 74.1 14.6 7.4 0.4 5000 
5 Gambas Oyong 40.2 8.6 1.8 0.6 1500 
6 Jengkol 84.1 15.6 5.4 0.2 6400 
7 Kecipir 69.8 15.8 3.8 0.6 10500 
8 Kemangi 42.1 10 2.4 1.4 3000 
9 Ketimun 25.8 5.6 1.4 0.2 5600 
10 Kool Kembang 50.2 10.8 2.8 0.6 10500 
11 Kool Merah,Kool Putih 44 9 2 0.8 2900 




13 Labu Siam 40.2 8.6 1.8 0.6 2700 
14 Lobak 25.8 5.6 1.4 0.2 2200 
15 Melinjo 229.9 57.2 4.6 0.8 1700 
16 Pare 40.2 8.6 1.8 0.6 2600 
17 Rebung 25.8 4.2 2 0.4 4500 
18 Sawi 30.1 4.2 4.6 0.4 1500 
19 Selada 25.8 4.2 2 0.4 5000 
20 Seledri 25.8 4.2 2 0.4 4200 
21 Terong 55.9 13.2 1.6 0.4 1900 
22 Wortel 51.6 9.6 2 0.4 2000 
23 Kangkung 30.1 4.2 4.6 0.4 2500 
24 Kapri Muda 69.8 15.8 3.8 0.6 3000 
25 Jantung Pisang Segar 42.1 10 2.4 1.4 6600 
 
Data Bahan Makanan Nabati 
0 Agar-agar 0 0 0 0 3525 
1 Alpukat 118.7 17.7 0.8 5.7 900 
2 Anggur 79.6 20.7 0.2 0.2 12750 
3 Apel 88.6 23 0.3 0.6 1950 
4 Arbei 78.2 19.2 1 0.6 3750 
5 Duku 88.6 23 0.3 0.6 1875 
6 Jahe 98.9 23 3.1 0.5 1125 
7 Jeruk Bali 43.4 14 1.7 0.5 3750 
8 Jeruk Manis 70.6 17.7 1.3 0.2 3300 
9 Jeruk Nipis 37 14 1.7 0.5 2250 
10 Kesemek 97.5 25.5 0.8 0.5 1275 
11 Madu 456 123.6 0.5 0 11250 
12 Mangga Gadong 97.5 25.5 0.8 0.5 6975 
13 Mangga Harumanis 97.5 25.5 0.8 0.5 6150 
14 Mangga Muda 97.5 25.5 0.8 0.5 1500 
15 Manggis 88.6 23 0.3 0.6 4425 
16 Pisang Ambon 138 35.1 1.5 0.8 1125 
17 Pisang Raja 138 315.1 1.5 0.8 2175 
18 Rambutan 73.5 18.6 0.6 0.6 2250 
19 Salak 123 31.9 0.3 0.6 3150 
20 Sawo 124.4 32.1 0.5 0.9 2400 
21 Semangka 48 10.8 0.9 0.6 1050 
22 Sirsak 105 26.7 1 0.5 2925 
23 Srikaya 118.7 30.3 1.8 0.3 3300 
24 Yougurt 57 6.3 6.5 0.2 11250 
 




0 Ayam 227.9 0 21.5 15.1 2600 
1 Babat 66.3 0 11.6 1.9 2080 
2 Bandeng 67.1 0 11.8 1.8 880 
3 Bawal 67.1 0 14.6 0.6 1040 
4 Bebek 269.6 0 15.2 22.7 3600 
5 Belut Air Tawar 89.7 0 17.1 1.8 2000 
6 Cumi-Cumi 117.6 4 20 1.8 2720 
7 Daging Kambing 215.1 0 19.9 14.4 7200 
8 Daging Sapi 215.1 0 19.9 14.4 7600 
9 Ikan Gabus Kering 196 1.6 42.5 1.6 8960 
10 Ikan Asing Kering 244.7 0 53.1 2 6800 
11 Ikan Mas 104 0 14.6 4.6 2000 
12 Ikan Mujair 67.1 0 14.6 0.6 1680 
13 Ikan Tongkol 88.7 0 19.2 0.8 3820 
14 Ikan Kembung 89.7 0 17.1 1.8 2680 
15 Kepiting 69.6 1 13.2 1 28520 
16 Kerang 82.4 3.5 11.4 2.2 2200 
17 Lele 67.1 0 11.8 1.8 1680 
18 Belut 89.7 0 17.1 1.8 3000 
19 Sidat 151.2 0 15.2 9.6 17200 
20 Susu Kambing 55.3 3.6 2.9 3.3 4320 
21 Susu Sapi 52.8 3.8 2.6 3.1 6000 
22 Telur Ayam 124.1 0.9 10.1 8.5 1200 
23 Telur Bebek 148 1.2 10.2 11 1360 
24 Telur Puyuh 168 1.2 10.2 11 1440 
25 Tenggiri 89.7 0 17.1 1.8 1200 
26 Ikan Asin Teri 268.1 0 46.9 7.5 6800 
27 Udang 63.3 0 13.4 0.7 6800 
28 Ikan Kakap 67.1 0 14.6 0.6 1760 
29 Hati Sapi 128.9 2.7 19.5 3.9 3200 
30 Otak 127.9 0 8.9 10 3600 
 
Data Bahan Makanan Pelengkap 
0 Kacang Ijo 58 10.4 3.8 0.3 775 
1 Kecap 30 2.8 5.3 0.1 1750 
2 Tahu 38 0.9 4.1 2.5 1000 
3 Tempe Kedelai 74.5 6.3 9.1 2 1000 
4 Kacang Merah 167.5 30.1 11.5 0.6 700 
5 Kacang Tanah 207 5.9 9.4 18 500 
6 Biji Kecipir 174.5 12.7 15.4 8.4 2200 
7 Ampas Tahu 190 4.8 20.3 12 500 




9 Kacang Tolo 58 10.4 3.8 0.3 300 
10 Kacang Kapri 41.9 7.8 2.7 0.1 875 
11 Kacang Kedelai 207.5 15.1 18.3 10 650 
12 Kemiri 138 25.9 11.2 22.2 1150 
13 Kenari 328.5 6.5 7.5 33 650 
14 Koro 184.5 31.4 11.8 2 825 
15 Kwaci 257.5 6.9 15.3 21.05 1425 
16 Lamtoro 66 11.8 4.6 0.3 1050 
17 Wijen 286.4 24.9 8.9 24.9 750 
18 Emping 166 32.3 7.7 1 900 
19 Jamur Kuping Segar 13.5 2.5 1.1 0.3 2250 
20 Minyak Kelapa 431 0 0 50 3100 
21 Minyak Kelapa Sawit 431 0 0 50 1100 
22 Santan 177 7.6 1.6 16.8 1500 
23 Minyak Wijen 442 0 0 50 600 
24 Kedelai Hitam 207.5 15.1 18.3 10 750 

























Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori 0,17 0,05 -0,07 0,27 -0,03 
Karbohidrat -2,98 -4,88 -5,42 -2,14 -5,57 
Protein 7,34 -0,23 0,94 -0,48 3,60 











Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori 0,02 3,49 4,79 3,82 -4,21 
Karbohidrat -3,29 0,70 5,62 -8,51 0,70 
Protein 0,00 5,13 -4,17 4,97 1,68 












Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori -1,15 0,64 -0,16 0,41 -1,58 
Karbohidrat -4,71 -4,65 -2,34 -0,78 -6,52 
Protein 6,37 -0,20 -8,58 -3,53 -1,64 







Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori -4,06 0,15 0,21 0,88 -0,29 
Karbohidrat -6,17 -4,04 -4,22 -5,07 -3,79 
Protein -6,23 4,37 0,11 -6,03 1,00 












i Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 




Karbohidrat -5,07 -5,11 -4,39 -5,16 -5,58 
Protein 7,27 5,17 0,13 0,41 2,33 







Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori 0,32 0,31 0,40 -0,21 -0,02 
Karbohidrat -8,23 -4,58 -5,94 -3,26 -4,48 
Protein 7,64 7,98 2,20 -0,27 2,03 








Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori -0,91 -0,45 0,25 -0,20 0,01 
Karbohidrat -4,35 -3,49 -3,18 -3,71 -4,04 
Protein -1,08 -4,42 -2,89 -0,79 -3,28 









Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori 0,32 0,12 0,13 2,36 0,23 
Karbohidrat -1,91 -4,71 -2,98 -1,04 -5,76 
Protein -9,20 -1,20 -2,55 3,62 9,69 











Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori -0,03 0,29 0,05 0,47 0,29 
Karbohidrat -7,30 -3,81 -6,57 -1,07 -3,81 
Protein 1,10 -9,30 -3,80 -9,00 -9,30 









i Percobaan ke- 1 2 3 4 5 




Kalori 0,47 0,06 -0,12 -0,12 0,67 
Karbohidrat -5,96 -2,93 -4,66 -4,66 -1,94 
Protein 2,96 -1,42 -0,25 -0,25 -2,39 








Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori -0,06 -0,08 -0,44 -0,06 0,04 
Karbohidrat -3,48 -4,13 -4,83 -3,48 -5,79 
Protein -0,23 -0,23 -0,42 -0,23 -3,17 









Percobaan ke- 1 2 3 4 5 
Kandungan Nutrisi Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) Selisih (%) 
Kalori 0,08 3,74 -0,16 -0,71 0,48 
Karbohidrat -5,47 0,06 -4,70 -4,50 -4,20 
Protein 8,76 -3,18 0,26 -2,89 2,74 
Lemak -0,76 0,85 2,30 0,37 -0,12 
 
